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ANOTACE

Diplomova prace se zabyva nalezenim hlavnich parametrti, které 1ze odvodit z DEM
a z povahy vstupnich dat (napf. rozmisténi ¢i hustota dat) a 1ze je pouzit pro odhad chyb
v DEM. DalSim, neméné¢ dulezitym vysledkem, je sestaveni regresnich modeld
umoziujicich odhad chyby v DEM na zéklad¢ téchto vybranych parametri. Pro tento
ucel jsou vysledky zalozené na uméle generovanych datech a na realnych datech
Z leteckého laserového skenovani ¢asti obce Vysoké Pole.

K hodnoceni kvality DEM byly vyuzity jak neprostorové (globalni), tak prostorové
(lokalni) metody hodnoceni. Neprostorové hodnoceni kvality DEM bylo zalozeno
na vypoctu vazeného potadi dle vybranych neprostorovych ukazatelii (sttedni kvadratické
chyby, celkové absolutni chyby, minimalni a maximalni chyby, priméru a smérodatné
odchylky). K prostorovému hodnoceni kvality DEM byla zvolena metoda lokalni
shlukové analyzy LISA. Soucasti prace byl i vyzkum vztahtt mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametr pomoci korela¢ni a regresni analyzy.

Vysledky prace by se mély stat navodem, jak vytvorit kvalitni DEM z hlediska
metrické presnosti a také jak nalézt mista (shluky) se statisticky vyznamnymi hodnotami
vysokych chyb.

KLICOVA SLOVA

digitalni vyskovy model (DEM); chyby v DEM; kvalita DEM; korela¢ni analyza;
regresni analyza

Pocet stran prace: 62
Pocet ptiloh: 8



ANOTATION

This diploma thesis deals with the finding of the main parameters that can be derived
from DEM characteristics and assessment quality of DEM from input data (e.g. position
and density of input data) and can be used to estimate the errors in the DEM. Another,
equally important result, is building of regression models allowing estimation errors
in the DEM on the basis of the selected parameters. For this purpose, the results are based
on artificially generated data and on real data from laser scanning of the part
of municipality Vysoké Pole.

The non-spatial (global) and spatial (local) assessment methods were employed
for the assessment quality of DEM. The non-spatial assessment of the DEM quality
was based on the calculation of the weighted order according to the chosen non-spatial
indicators (root mean square error, total absolute error, minimum and maximum error,
mean and standard deviation). The method of local cluster analysis LISA has been chosen
for the spatial assessment of the DEM quality. Another part of the thesis consists in the
research of the relationships between the error values and the values of researched
parametres. These relationships were examined by means of correlation and regressive
analysis.

The results of this thesis should help to create a high quality DEM from the metric
accuracy point of view, to find places (clusters) with statistically significant values
of high error values.
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digital elevation model (DEM); errors in DEM; quality of DEM; correlation analysis;
regression analysis
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

Zkratka
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GIS
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LIDAR
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OLS
RMSE
RSS
SD
SHP
VIF

Vyznam
Absolute Error
Akaike Information Criterion
Digital Elevation Model
Geographic Information System
Geographically Weighted Regression
Lidar Archive Standard
Light Detection and Ranging
Local Indicators of Spatial Association
Ordinary Least Square
Root Mean Square Error
Residual Sum of Squares
Standard Deviation
Shapefile
Variance Inflation Factor



UvVoD

Reliéf terénu nasi planety hraje vyznamnou ulohu v mnoha védnich disciplinach
tykajicich se nejen nauky o Zemi. Z védnich oborti to jsou napiiklad geomorfologie,
hydrologie, geologie, ekologie, geografie aj. S prichodem vypocetni techniky a umoznéni
tvorby digitalnich modelG reli¢fu v digitdlnim prostiedi pocitact dostala tahle
problematika jesté¢ vétsi vyznam. Geografické informacni systémy (GIS) nejsou jen
softwarem pro odborniky, ale pfedevsim dulezitym nastrojem pro Sirokou vetejnost.
Slouzi pro podporu rozhodovani pracovnikli tzemniho pldnovani, vodohospodaistvi,
stavebnictvi apod. Dle Vozenilka a kol. (2001) jsou jejim zakladem prostorové analyzy,
pomoci nichz lze ze vstupnich dat odvodit nova data popisujici jevy a procesy na zemském
povrchu a ziskat tak nové informace. Kvalita téchto vyslednych dat i odvozenych informaci
v8ak zavisi z velké ¢asti na kvalit¢ vstupnich dat.

Digitalni vyskovy model je zjednodusenim zemského povrhu v prostiedi GIS. Kvalita
DEM je primarné ovlivnéna mnoha faktory, jakymi jsou metody sbéru vstupnich dat,
metody vzorkovani, typy datového modelu a metody interpolace. Jednim

vvvvvv

se provadi riznymi metodami vzorkovani.

Tato prace pojednava o presnosti digitalnich vyskovych modeld riznych typt reliéfu.
Predmétem prace je tedy popsat postup hodnoceni kvality digitalnich vyskovych modeli
z hlediska povahy vstupnich dat (napf. rozmisténi ¢i hustoty dat) a také vliv kvality
digitalnich vyskovych modeld na hodnoty zkoumanych parametrd, kterymi jsou sklony
svahu, orientace svahu, kiivosti a jiné.

Tyto poznatky byly vyuzity pfi planovani a tvorbé diplomové préce.

10



1 CILE PRACE

Cilem diplomové prace je nalézt vSechny dulezité parametry, které lze odvodit
z DEM a z povahy vstupnich dat (napf. rozmisténi ¢i hustota dat) a lze je pouzit
pro odhad chyb v DEM.

Po nastudovani potiebn¢ literatury, zabyvajici se problematikou hodnoceni kvality
digitalnich vyskovych modelt, budou v teoretické ¢asti zpracovany diilezité parametry,
které 1ze pouzit pro odhad chyb v DEM. Druha ¢ést prace bude praktické a bude zalozena
na opakovaném vytvareni regresnich modell s riznymi vysvétlujicimi parametry (nutna
analyza rezidui). Po nalezeni vSech dulezitych parametrii bude sestaven regresni model
umoziujici odhad chyby v DEM.

Samotné testovani bude provadéno nad vstupnimi daty, kterymi budou uméle
generovand data simulujici rizné typy dat vyuzivané pro tvorbu DEM a redlnd data
Z leteckého laserového skenovani ¢asti obce Vysoké Pole. Vysledky ziskané testovanim
budou déale vyhodnoceny pomoci statistickych metod a opatieny komentafem. Na zakladé
vysledkd pak budou vysloveny zavéry o analyzovanych parametrech a stanoveni jejich
vyznamnosti pro modelovani chyb v DEM.
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2 POUZITE METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Na zacatku diplomové prace bylo nutné podrobné nastudovat problematiku hodnoceni
kvality digitalnich vyskovych modelti. Nasledné¢ byly vybrany vhodné parametry, které
1ze pouzit pro odhad chyby v DEM a idealni postupy zpracovani prace.

2.1 Pouzita data

Pro ucely diplomové prace byla pouzita, jako testovaci datova sada, um¢la data
nahodné generovana v programu R, kde bylo vygenerovano 40 000 bodl v pravidelné
miizce. Kazdy bod obsahoval soufadnici X a y a vysku z. Dale bylo tfeba ovéfit funkénost
regresniho modelu na realnych datech, a proto byla zvolena data z leteckého laserového
skenovani obsahujici ¢ast katastralniho tzemi obce Vysoké Pole na Zlinsku ve formatu
* las. Laserova data byla zakoupena od spole¢nosti GEODIS Brno, spol. s. r.o. Katedrou
geoinformatiky Univerzity Palackého v Olomouci. Pofizena byla dne 27. 6. 2012
skenerem Leica ALS50-II pfi pramémé vysce letu 1 000 m a pii maximalni rychlosti
letounu 241 km/h. Data se skladaji z péti letovych fad s nomindlnim pfi¢nym piekrytem
35% a thlem skenovani 25°. Reédlnd hustota vSech pofizenych bodl je 5,272 bodi
na metr ¢tvere¢ni, z toho je 3,229 bodi terénu. Vysledna laserova data jsou klasifikovana
do tfid dle standardu ASPRS (American Society for Photogrammetry and Remote
Sensig) (viz tab. 1).

Tab. 1 Klasifikace bodi ve sledované oblasti dle ASPRS standardu
(zdroj: http://www.asprs.org/a/society/committees/standards/asprs_las_format_v12.pdf)

Cislo kategorie Vyznam

1 neklasifikovano

zemsky povrch

nizka vegetace

sttedni vegetace

vysoké vegetace

budovy

N0l bl w N

nizké body (Sum)

2.2 Pouzité programy

Ke zpracovani uméle generovanych dat a jejich analyz a dat z leteckého laserového
skenovani bylo vyuzito programu ArcGIS 10.1 od spole¢nosti ESRI. K dil¢imu
statistickému zpracovani dat byl vyuzit software R v. 2.15.3. Pro grafickou vizualizaci
apopis vSech vysledkii bylo vyuzito kancelarského baliku Microsoft Office 2010
od spole¢nosti Microsoft.
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2.3 Postup zpracovani

V nasledujici kapitole je uveden postup zpracovani diplomové prace (viz obr. 1)
a ptehled pouzitych metod.

Studium literatury

!

Zakladni analyza vstupnich dat

{

Sestaveni DEM

'

Matematicky generovany model

|

> Hodnoceni kvality DEM

!

Hodnoceni vztahli mezi hodnotami chyb
a hodnotami parametrii

{

Korela¢ni analyza

{

Regresni analyza

{

Verifikace vysledkd nad daty z leteckého
laserového skenovani

|

Zhodnoceni vysledku

Obr. 1 Postup zpracovani diplomové prace.

V prvni fazi bylo tfeba zpracovat uméld data nahodné generovana a redlnd data
leteckého laserového skenovani a vytvorit tak presny digitalni vySkovy model. Pro tvorbu
DEM byla pouzita interpolacni metoda Topo to Raster, kterd kombinuje nékolik
interpolacnich metod, aby vytvofila hydrologicky korektni model terénu a je
implementovana v prostfedi ArcGIS Desktop. Pro kazdou datovou sadu (viz tab. 2) bylo
vygenerovano 9 gridii (celkem 18 gridd) s rozliSenim pixlu 5 m a s rlznou hustotou
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arozmisténim vstupnich bodii — ndhodné rozmisténé body o raznych hustotach,
pravidelné rozmisténé body a vrstevnice (viz tab. 3). Jako referen¢ni grid, ktery slouzil
pro vypocet nékterych chyb, byl zvolen origindlni 100% grid. Po vytvofeni grida
S riznym rozmisténim a hustotou vstupnich bodli z nich bylo tfeba vypocitat hodnoty
zkoumanych parametri a to nadmoiské vysky, pfevyseni, vzdalenosti ke vstupnim
bodim (u vrstevnic k vertexim), sklonu svahu, orientace svahu, orientace
reklasifikované, celkové, planarni a profilové kiivosti, dale extremity minima, maxima
apriméru a také parametry ziskané pronasobenim zakladnich morfometrickych
parametrti sklonu svahu x profilové kiivosti a orientace svahu X planarni k¥ivosti.
Celkem vzniklo 252 gridd. VSechny vypocty probéhly v prostfedi ArcGIS Desktop.

Tab. 2 Datova sada pouzita pro hodnoceni kvality DEM

Rozsah hodnot
Velikost uzemi | RozliSeni pixlu [mn. m]
[km] [m] :
min max
Matematick
generovany model
Laser scan oblasti
; 1,1x14 5 398 506
Vysoké Pole

Tab. 3 Pehled rozmisténi a hustoty vstupnich bodt

Rozmisténi Hustota
vstupnich bodii vstupnich bodi
vrstevnice Im,3m,5m
nahodné 5%, 10 %, 55 %
pravidelné 15m,25m,50 m

Podstatnou ¢asti prace bylo hodnoceni kvality vyskovych modelt jak pomoci
globalnich neprostorovych, tak lokdlnich prostorovych charakteristik. Pro tzemi
ke srovnani DEM, podle neprostorovych charakteristik, bylo vyuzito vdzené poradi
zalozené na vypoctu stiedni kvadratické chyby (RMSE), celkové absolutni chyby (AE),
minimalni a maximdlni chyby, pruméru a smérodatné odchylky (SD) dle vzorci
uvedenych v kapitole 3.3. Pro kazdou z uvedenych charakteristik bylo vytvoieno vazené
pofadi a diky nému lze DEM setadit od nejkvalitnéjsiho po méné& kvalitni. Pro prostoroveé
hodnoceni DEM bylo vyuzito lokalni shlukové analyzy LISA, kde vysledkem je vymezeni
shlukti statisticky vyznamnych chyb a pomoci niz lze sledovat prostorové rozmisténi
chyb.

Dalsi podstatnou casti prace bylo zjistit, zda existuje zavislost mezi velikosti chyb
v DEM a hodnotami zkoumanych parametrii. K tomu slouzi korela¢ni a regresni analyza.
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Nejprve bylo nutné provést korelacni analyzu, kde bylo zjisténo, zda mezi proménnymi
(nadmoftské vyska, pievyseni, vzdalenost ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexiim),
sklon svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikovana, planarni, profilova
a celkova kiivost, extremita minima, maxima a pruméru a také parametry ziskané
pronasobenim zakladnich morfometrickych parametrti sklonu svahu x profilové kiivosti
a orientace svahu x planarni kiivosti) existuje ¢i neexistuje zavislost (korelace). Byl
pouzit jednoduchy typ korelace zalozeny na vypoltu Spearmanova poradového
korelacniho koeficientu. V piipadé, Ze zavislost existuje, je mozné ji vyjadiit pomoci
regresni analyzy. Pro porovnani byla vyuzita vicenasobni linearni OLS regrese, ktera
byla vyuzita k vyjadfeni vztahi mezi hodnotami chyb jako zavisle proménnou
a hodnotami zkoumanych parametrti jako nezavisle proménnymi, tak i geogfraficky
vazena regrese (GWR).

Posledni fazi této magisterské prace byl po nalezeni vSech dulezitych parametrd
sestaven regresni model umoziujici odhad chyby v DEM.
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3 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Cilem této kapitoly je uvést problematiku tykajici se digitalnich vyskovych modeli. V
soucasné dobé neni mnoho autord, ktefi se zabyvaji vyzkumem vztahu mezi hodnotami
chyb a hodnotami morfometrickych parametri pomoci korela¢ni a regresni analyzy. Jako
hlavni autory, zabyvajici se timto vyzkumem, mizeme zminit Carlisla (2000, 2002,
2005), Erdogana (2009, 2010) a Evanse (1972).

Erdogan (2009) ve své praci pouzil 4 zakladni morfometrické parametry pro regresni
analyzu a témi byly: sklon, orientace, celkova kiivost a nadmotské vyska. Evans (1972)
zase nahradil celkovou kiivost za planarni a profilovou a spolu s dal§imi parametry
je povazuje za dostacujici pro zcela vyCerpavajici mnozstvi povrchovych tvart. Carlisle
(2002, 2005) se ve své praci neomezuje jen na téchto 6 zakladnich morfometrickych
parametrt, ale testuje i pouziti dalSich proménnych a to relativni vySkovou c¢lenitost,
texturu, extremitu priméru, extremitu minima, extremitu maxima a vzdalenost
k vertexiim. Pro vétSinu parametrt testoval i druhé a tfeti mocniny jejich proménnych,
s cilem zjistit nelinearni vztahy mezi hodnotami chyb a hodnotami morfometrickych
parametra.

Pro posouzeni zékladnich vztahit mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych
parametr byl pouzit vypocet korelacniho koeficientu zvIast’ pro kazdy parametr. Vyse
uvedeni autofi (napt. Carlisle 2005, Erdogan 2010) uvadéji, Ze neni vhodné zkoumat silu
vztahti jednotlivych parametr a chyb samostatné. Proto je tfeba pouzit vice nezdvislych
(vysvétlujicich) parametrti zaroven a toho Ize dosadhnout za pouziti regresni metody.

3.1 Digitalni vySkovy model
Reliéf terénu nasi planety hraje vyznamnou ulohu v mnoha vé&dnich disciplindch
tykajicich se nejen nauky o Zemi. Z védnich oborii to jsou napiiklad geomorfologie,
hydrologie, geologie, ekologie, geografie aj. S pfichodem vypocetni techniky a umoznéni
tvorby digitalnich modelt reliéfu v digitdlnim prostiedi pocitaci dostala tato
problematika jesté vétsi vyznam. Podle Krcha (1990) je digitdlni model reliéfu (DMR) —
angl. Digital Model of Relief - ,reprezentativni soubor bodu relié¢fu terénu vybranych
podle urcitych pravidel, polohové lokalizovanych a s pfifazenym vektorem (sloupcem
hodnot) parametra relié¢fu terénu. Jde tedy o body, informace o nich a pravidla pouzivani
téchto informaci‘.
Prostorové modely zemského povrchu mizeme rozdélit nasledovné (Bayer, 2008):
e Digitalni model terénu (DTM), nékdy také digitalni model reliéfu (DMR)
e Digitalni vyskovy model (DEM)
¢ Digitalni model povrchu (DSM)
Mezi pojmy v anglickém a ¢eském znéni vSak panuje znacna nejednotnost, proto
je tedy vhodné na zacatek vymezit definice jednotlivych pojmu a zkratek.
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Terminy DTM a DEM jsou si podobné a v praxi ¢asto zaménovany. Oba modelu;ji
Cisté holy terén zemského povrchu bez vegetace a bez lidskych vytvort jako jsou budovy,
mosty, silnice atd. (VoZenilek a kol., 2001). Ale i mezi nimi existuji malé rozdily.

Digitdlni model terénu (DTM) — angl. Digital Terrain Model — ma $ir$i vyznam nez
DEM, do jeho tvorby kromé vyskovych dat vstupuji i geografické prvky a ptirodni jevy
jako jsou feky a zlomové linie. Muze také obsahovat odvozené tidaje o terénu jako
je sklon svahu, orientace, zakfiveni, viditelnost, atd. (viz obr. 2) (Oksanen, 2006; Li et al.,
2005).

Digitdilni vyskovy model (DEM) — angl. Digital Elevation Model — je oproti tomu
vytvofen pouze z vyskovych dat (z vySkovych bodl nebo vrstevnic) o znamych

nadmofskych vyskach vztaZzenych k rovinnym nebo zemépisnym soutadnicim (Oksanen,
2006; Li et al., 2005).

Digitalni model povrchu (DSM) — angl. Digital Surface Model — podle Vojtka (2008)
zachycuje prubéh topografické plochy georeliéfu, ktery je doplnén o prvky tvofici jak
jeho ptirodni, tak jeho antropogenni pokryv (napiiklad stromy, budovy, mosty apod.).

feka @B Digital Surface Model R
@ Digital Elevation Model
() Digital Terrain Model

Obr. 2 Jednotlivé digitalni modely zemského povrchu
(zdroj: upraveno dle http://www.computamaps.com/newsletter/3-3/newsletter3-3.html).

Stejné jako ostatni soubory prostorovych dat, tak i data digitalnich vySkovych modeld
podléhaji chybam. Chyby (angl. errors) jsou bé&zné¢ definovany jako rozdil mezi
skute¢nymi a modelovanymi hodnotami.

V oblasti tvorby digitalniho vyskového modelu (DEM) lze snadno demonstrovat
piikladny vznik chyb. Coz ve vysledku dava vzniknout nejistoté (angl. uncertainty), jejiz
mira muze postupné gradovat uz v prub&hu celého pracovniho procesu (viz obr. 3).
Na pocatku veSkerych praci je samoziejmée sbér dat a jiz zde se vyskytuje prvotni zarodek
nejistoty, zapfi€inéné pristrojem a lidskym faktorem, ktery byva déle jen umocniovan.
Ptispivaji k tomu postupné jak metody pro generovani a tvorbu modelu, tak i dalsi
pouzité analyzy a vizualizace. Na konci stoji logicky interpretace a aplikace ziskaného
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vysledku, jenze i zde se miize vyskytnout fada chyb zapfiCinéna komunikaéni propasti
mezi uzivatelem a pocitacem, které mohou podtrhnout vyslednou nejistotu celého
procesu tvorby (Oksanen, 2006).

"~ NEJSTOTA

@ Interpretace a aplikace

©) y Vizualizace
@ > Generovani DMR

® > Sbérdat |<

Realita

Obr. 3 Hlavni ¢asti modelovani DEM a faze, pti kterych mtize nejistota
vstupovat do procesu tvorby DEM
(zdroj: ptelozeno dle Oksanen, 2006).

311 ChybyvDEM

Chyby v DEM se mohou vyskytovat v horizontalnim i vertikalnim sméru. Nicméné
v diplomové praci se vice zaméfime na vertikalni, tedy vyskové zaznamy. Tyto chyby,
které jsou popsany nize, mohou negativné ovlivnit dalsi vypocet zkoumanych parametru.
Podle Fischera a Tatea (2006) Ize pivod chyb zatadit do tii charakteristickych kategorii
(viz obr. 4):
e Hrubé chyby (angl. gross errors/blunders), které mtizou mit sviij ptivod naptiklad
Vv selhani lidského faktoru ¢i pouzité aparatury. AvSak hrubé chyby lze pomérné
snadno rozpoznat i odstranit
e Systematické chyby (angl. systematic errors), které se vyskytuji podle urcitého
pravidla (viz obr. 4 - A, B). Jejich pfikladem muzou byt tzv. duchové, neboli
obrysy linii identifikovatelné v mnoha DEM odvozenych od vrstevnicovych dat,
nebo také zndmé umélé terasy. Systematické chyby mohou byt eliminovany nebo
podstatn¢ redukovany

e Nahodné chyby (angl. random errors) jsou cCisté nahodné a neptedvidatelné,
pochézi z vysoké rozmanitosti méfeni, nelze je zcela vhodné modelovat a byvaji
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koncepcné reprezentovany nahodnymi variacemi okolo stfedni hodnoty (viz
obr.4-C, D)

Obr. 4 Porovnani profilu DEM a vyskytu chyb. Vyskyt: (A, B) systematickych
chyb, (C) prostoroveé autokorelovanych chyb (normalni stav), (D) nahodnych chyb
(bez prostorové autokorelace). V kazdé situaci znazorije horni obrazek povrch

Zemeg silnou ¢arou a povrch s chybami ¢arou tenkou, spodni obrazek zobrazuje
samotnou chybu (zdroj: Fisher a Tate, 2006).

3.2 Faktory ovliviiujici vznik chyb v DEM

Cilem této kapitoly je uvést zakladni faktory, které primarné ovliviiuji kvalitu DEM.
Jsou za né povazovany metody sbéru dat, metody urcujici vyber rozmisténi vstupnich dat
(metody vzorkovani), vybér datového modelu a interpola¢ni metody.

3.2.1 Metody sbéru vstupnich dat

Metody sbéru vstupnich dat ovliviiuji kvalitu digitalnich vySkovych modelt
Z hlediska metrické piesnosti, proto byly v diplomové praci zvoleny dv¢ testovaci datové
sady a to uméla data ndhodné generovana a redlna data leteckého laserového skenovani,
kde se predpokladéa vysoké presnost.

Pro pofizovani dat je k dispozici n¢kolik riznych metod. V zévislosti na jejim vybéru
Ize jiz doptedu odhadnout typy chyb, které se v DEM v dasledku pouzité metody mizou
vyskytovat. Pti volbé metody vhodné pro zpracovani vybrané oblasti musime zohlednit
kritéria jednotlivych metod: velikost uzemi, pozadovana polohova a vySkova piesnost,
pozadovand maximdlni hustota bodl, Cas a cena. Volba nejvhodnéj$i metody zavisi
pfedev§im na konkrétnim postupu a ucelu zpracovani a lze ji rozdélit do tfi skupin
(Svobodova, 2011):
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e Z dilkového prizkumu Zemé (fotogrammetrie, radarové snimani, laserové
snimani), kdy vyhodou je pofizovani dat na dalku i pro rozsédhla tizemi
s mensi ¢asovou a i finan¢ni naro¢nosti. U téchto metod je dilezitym krokem
zpracovani surovych dat pied tim, nez budou pouzita pro tvorbu DEM

e Z pozemniho méreni (geodeticka méfeni, globalni polohové systémy (GPS)),
kdy nevyhodou je Casovd a finan¢ni narocnost jejich pofizeni, ale za to
produkuji velmi pfesna data pouzitelna ptimo pro tvorbu DEM

e Z digitalizace existujicich analogovych dat, kdy piesnost zavisi
na metodach sbéru pivodnich dat

3.2.2 Metody vzorkovani

S porizovanim geodat pro digitdlni modely uzce souvisi problematika vzorkovani.
Povrch se sklada z nekone¢ného mnozstvi bodii, takze cilem metody vzorkovani je tedy
popsat spojity jev, jakym je povrch terénu, pomoci kone¢ného poctu vzorkl (bodi)
aurcit jejich optimalni rozmisténi. Na kvalitu digitalntho modelu maji nejvétsi vliv
hustota a rozlozeni bodl, prahova hodnota odchylky vysky reliéfu od vysky
interpolované z digitdlniho modelu a aproximace reliéfu strukturnimi a lomovymi
liniemi. U této metody muze dojit k pfevzorkovani, kdy je povrch reprezentovan vzorky
dokonale, ale za cenu vysokého mnozstvi dat a k podvzorkovani, kdy by mohlo dojit
k vyraznému zkresleni povrchu (Rapant, 2006).

Metodami vzorkovdni je déna hustota vstupnich dat (vCetné jejich rozmisténi)
V navaznosti na Clenitost reliéfu. Jejich hustota pisobi na shlazeni vysledného DEM.
Mala hustota vstupnich dat ma za nasledek vétsi miru vyhlazeni vystupniho DEM, které
mize, ale nemusi byt vzdy zadouci. Naopak prili§ velka hustota vstupnich dat s sebou
nese riziko zbytecné redundance dat a vyssi vypoctové narocnosti (Svobodova, 2011).

Pro urceni optimalni hustoty bodl podle zdkladni vzorkovaci teorie 1ze velikost kroku
méteni odvodit ze vztahu:

kde Al je krok méfeni a I .. je minimalni velikost objektu realného svéta (respektive

min

nejmensiho detailu), ktery chceme ve vysledném vzorku zachytit (Rapant, 2006).

Nejcastéji pouzivané postupy pii vzorkovani (obr. 5):
e pravidelné vzorkovani,
e nepravidelné vzorkovani,
e selektivni vzorkovani,
e progresivni vzorkovani,

e profilovani.
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Obr. 5 Postupy pti vzorkovani (zdroj:
http://www.spatial.maine.edu/~beard/Lectures510/digital%20terrain%20models%2009.pdf).

Na presnost vystupniho modelu ma vliv rozmisténi vstupnich bodu, jejichz vybér
se provadi raznymi metodami vzorkovani. V diplomové praci bylo pouzito pravidelné
vzorkovani v rtiznych intervalech, kde data vytvaii pravidelnou sit a kvuli potiebé
zaznamenat vSechny nespojitosti svahi @ zmeny V topografii dochazi k nadmérnému
ziskavani dat. Dal$im vzorkovanim, které¢ bylo pouzito, je ndhodné vzorkovani, které
muze vytvaret nezddouci shluky.

3.2.3 Typy datového modelu

Hlavnim cilem pouziti vhodného datového modelu pfi tvorbé digitdlniho modelu
je ziskani optimalni reprezentace reliéfu v GIS pii pouziti co nejmensiho mnozstvi dat.
Pfi nadbyte¢ném mnoZstvi dat se zvySuje velikost souboru, naro¢nost na zpracovani,
moznost redundance dat atd. Podle typu =zdkladni geometrické jednotky mame
polyedricky model reliéfu (TIN), rastrovy model reliéfu (GRID) a platovy model reliéfu
(lattice) (Moore et al. 1991), které jsou na obrazku 6.

- - . ./‘

.-:I-\ N, o [ .

(a) (b) (c)

Obr. 6 TIN (a), grid (b) a lattice (c) reprezentujici terén
(zdroj: Wilson a Gallant (2000)).
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V zévislosti na vyskovych datech a typu naslednych analyz byl v diplomové praci
pro vyjadieni zemského povrchu zvolen rastrovy model reliéefu (GRID), ktery
je nejéastéji vyuzivanym datovym modelem. V pievazné vétsin€ je tvofen Ctvercovou
matici bodl, kde kazda bunka, kromé svoji pozice (¢islo fadku a sloupce), nese hodnotu
nadmoiské vysky vztazenou ke stiedu bunky (grid). Jeho zna¢nou vyhodou je pravidelna
struktura, takze lze snadno provadét statistické analyzy za pouziti mapové algebry. Grid
ma také své nevyhody, a to pievazné velky objem dat pii ukladani, neptesnosti v hrubém
rastru a nadbytec¢nost udaji na plochach, kde je prubéh terénu pravidelny (Vozenilek
a kol., 2001).

3.2.4  Metody interpolace

Snad nejzavaznéji muze vysledny digitalni model ovlivnit vybér interpola¢nich metod
a nastavenim jejich parametrQi lze také urcit a potvrdit zavislost pifesnosti praveé
na vybrané interpola¢ni metod€ a jejim nastaveni. Do procesu tvorby digitdlniho modelu
reliefu vstupuji izolované vyskové body s riiznou hustotou a rozlozenim. S cilem nalezeni
nejvhodnéjsi interpola¢ni metody, kterd co nejvérnéji zachyti pritbéh modelovaného
reliéfu. V mistech, kde nejsou k dispozici data, dochazi k odhadu hodnot a k naslednému
generovani DMR se pouZzivaji metody prostorové interpolace. Kvalita vysledného modelu
je urcena rozmisténim a pfesnosti piivodnich bodi a vhodnosti interpolacni metody
pro urc¢ity model (Vozenilek a kol., 2001).

Kazda interpolacni metoda ma své klady a zapory a kazdé tzemi ma sva
charakteristicka specifika, proto vybrat plosné nejvhodné;jsi metodu interpolace je obtizné
a Casov€ naro¢né. Z tohoto divodu bylo v diplomové praci pocitano pievazné jen
S jednou interpolacni metodou a to s nastrojem implementovaném v ArcGIS - Topo
To Raster, ktery kombinuje né€kolik interpolanich metod, aby vytvofil hydrologicky
korektni model terénu. V praci byly generovany gridy s riiznou hustotou a rozmisténim
vstupnich bodl — ndhodné rozmisténé body o riznych hustotach, pravidelné rozmisténé
body a vrstevnice. Na rizném nastaveni interpola¢ni metody Ize velmi dobie sledovat
vliv ¢lenitosti reliéfu. Hustota a rozmisténi bodd byla zvolena tak, aby byly znatelné
rozdily, které jsou zpusobené dostateéné vysokou hustotou vstupnich dat nebo naopak
klesajici hustotou vstupnich dat, kdy dochazi ke vzniku vétsich rozdilti mezi jednotlivymi
DEM.

Topo to raster je metoda kombinujici vyhody nasledujicich interpolaci. Je vypocetné
méné narocna nez lokalni interpolacni algoritmy napt. IDW, pfitom vysledny povrch
neztraci navaznost jako u Spline nebo Kriging. Metoda je zalozena na programu
ANUDEM vyvinutém Michaelem Hutchinsonem (1988, 1989, 1996, 2000, 2011).
Aktualné je pfistupnd verze ANUDEM 5.3. Algoritmu, se kterym pracuje, vyrazné
zvysuje piresnost digitdlniho vySkopisného modelu a to 1 z velice rozsahlych datovych
soubori. Nastroj Topo to Raster odhaduje vySkové hodnoty pro rastr, zatimco vyuziva
omezeni, ktera se staraji o spojenou odtokovou sit’ a piesnou reprezentaci hibetii a tokl
ze vstupnich dat. Pro zlepSeni chodu interpolace je mozné vstupnim datim manudlné
pfifazovat jejich vyznam (ArcGIS Help 10.1).
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Vozenilek a kol. (2001) uvadi dalsi 4 metody prostorové interpolace — IDW (metoda
vazenych inverznich vzdalenosti), spline, kriging a trend. Ale z divodu ¢asové naro¢nosti
jiz byl dale testovan jen kriging a to nad datovou sadou uméle generovanych dat.

3.2.5 Morfometrické charakteristiky

Reliéf se vyznacuje mnoha rtiznymi charakteristikami. Wilson a Gallant (2000) déli
morfometrické charakteristiky na primarni a sekundarni. Primarni morfometrické
charakteristiky jsou odvozeny pomoci prvnich ¢i druhych derivaci povrchu (nadmotské
vysky), tedy ptimo z digitalnich vysSkovych modela a patii mezi né€ napt. sklon svahu,
orientace svahu, horizontalni a vertikdlni kiivost. Sekundarni morfometrické
charakteristiky zahrnuji kombinaci dvou nebo vice primarnich charakteristik nebo
kombinaci primarni charakteristiky s fyzikalnimi indexy.

V této praci budou popsany pouze ty analyzy, které nejcastéji slouzi k popisu tvarti
reliefu a lze je vyuZzit pfi hodnoceni kvality digitalnich vyskovych modelli (Carlisle,
2005), coz jsou primarni morfometrické parametry odvozené z nadmoiské vysky.

e Sklon svahu

Sklon svahu (angl. slope) je dilezity morfometricky ukazatel, ktery uréuje miru
intenzity geomorfologickych projevi. Predstavuje miru zmény nadmotiské vysky
ve sméru nejprudsiho poklesu (maximalniho spadu). Vychazi z prvni derivace povrchu
a odpovida whlu, ktery svira v libovolném bodé te¢na k roviné reliéfu s rovinou
horizontalni (obr. 7). Mlize byt urovan ve stupnich, procentech nebo radianech (Krcho,
1990).

V programu ArcGIS 10.1 se jedna o fokalni funkci, ktera pocita hodnotu sklonu svahu
pro kazdy pixel z hodnot nadmoiskych vysek okolnich deviti pixelt. Niz§im hodnotam
sklonu svahu odpovida plossi terén, zatimco vyssi hodnoty znazornuji strméjsi povrch.
Sklon svahu lze tak ¢asteéné povaZzovat za indikatory chyb.

BU —= sruby (vy55i nez 15m stény)

55° —= srazy

35° —= velmi pfikre sklonéné
25° ——= prikfe sklon&né
15° ———= znaéné sklonéné

52 —=mimeé sklonéné

2° rovinné
0°

Obr. 7 Rozd¢leni svahti podle miry sklonu
(zdroj: http://geography.upol.cz/soubory/lide/smolova/GMOR/GMOR_Terminologie.pdf).
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¢ Orientace reliéfu

Orientace relié¢fu (angl. aspect) predstavuje orientaci povrchu viici svétovym stranam.
Je zaloZena na prvni derivaci povrchu stejné jako sklon svahu. Urcuje smér maximalniho
poklesu vyskové hodnoty z kazdé bunky do bunky sousedni. Vyjadiuje se ve stupnich
Vv rozpéti 0 - 360° ve sméru hodinovych rucicek od severu. Hodnota 90° urcuje vychod,
180° jih, 270° zapad, 360° sever. V souladu s geomorfologickou terminologii (rovina
je cast reliéfu se sklonem do 2°) se orientace reliéfu pouziva pouze pro tizemi se sklonem
vétsim nez 2°. S mensim sklonem se pak orientace stdvda méné vyznamnou
az matematicky nedefinovanou (VoZzenilek a kol., 2001).

Reklasifikace je jednou ze zakladnich operaci pouzivanych v GIS, pii které¢ dochazi
k pferozdélovani ¢i sluCovani hodnot ve vstupni rastrové vrstvé do nove vznikajici vrstvy.
Proto bylo nutné vrstvu orientace reliéfu, ktera vyjadfuje jednotlivou tematiku,
reklasifikovat do klasifikaci bézn¢ uzivanych v geografii. Orientaci do osmidilné smérové
rizice a to do sméru sever, severovychod, vychod, jihovychod, jih, jihozapad, zapad
a severozapad. V diplomové praci bylo zjisténo, ze orientace svahi ptili§ nezavisi na typu
relié¢fu a tim padem nema vliv na hodnoty chyb.

o Ki¥ivosti reliéfu

V diplomové praci Ize hodnoty kiivosti alesponn ¢astecné povazovat za indikatory
vyskytu chyb, to dokazuji vyrazn& vyssi hodnoty regresnich koeficientd B, které jsou
uvedeny dale. Mezi nejcastéjsi typy kiivosti patii planarni (horizontalni), profilova
(vertikalni) a celkova kiivost reliéfu. Dalsi typy kiivosti popisuje Jeff Jenness (2013)
ve svém manualu DEM Surface Tools for ArcGIS.

- Planarni (horizontalni) kiivost reliéfu
Planarni kfivost reliéfu (angl. plan curvature) vychazi z druhé derivace povrchu
a pfedstavuje zakfiveni ve sméru vrstevnice, uddva miru zmény orientace. Pozitivni
kiivost vystupniho DMR indikuje konvexni (vypukly) tvar v dané buiice, negativni
kiivost konkavni (vyduté), obr. 8. Nulova hodnota je pfifazena k povrchu plochému
(Vozenilek a kol., 2001).

- Profilova (vertikdlni) kiivost relié¢fu
Profilova kiivost reliéfu (angl. profile curvature) udava miru zmény sklonu povrchu.
Ptedstavuje zakiiveni ve sméru spadové kiivky. Stejné jako u plandrni kiivosti oznacuji
kladné hodnoty konvexni tvary (horské hibety), zdporné konkavni tvary (adoli), nulové
plochy povrch (Vozenilek a kol., 2001).
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Obr. 8 Znazornéni kombinaci konvexnich a konkavnich tvart reliéfu
(zdroj: http://geography.upol.cz/soubory/lide/smolova/GMOR/GMOR_Terminologie.pdf).

- Celkova kiivost reliéfu

Celkova kiivost reliéfu vyjadiuje vlastni kiivost povrchu, ne kiivost linie napfic¢
povrchem v né&jakém sméru. Mize byt pozitivni nebo negativni, s nulovym zak¥ivenim
znamena, ze povrch je bud plochy nebo je konvexnost v jednom sméru vyvaZena
konkavitou v druhém sméru, jako napt. v sedle (Janness, 2013).

e PrevySeni

Se sklonem svahu souvisi i pfevySeni. Z principu funkce algoritmu ,,slope®, ktery
vyuziva rozdili nadmoiskych vySek mezi dvéma sousednimi pixely, vyplyva, ze ¢im
vétsi bude rozdil téchto vysek, tim vétsi bude 1 sklon. Pievyseni 1ze definovat jako rozdil
nadmoftskych vysek dvou bodtu. U prevyseni plati, Ze ¢im mensi prevyseni, tim mensi
nepfesnost a naopak.

3.3 Metody hodnoceni presnosti

Podstatnou ¢asti prace je hodnoceni vysSkovych modeli jak pomoci globalnich
neprostorovych, tak lokalnich prostorovych charakteristik. Zna¢nou vyhodou globalnich
neprostorovych charakteristik je jednoduchy vypocet a interpretace. Také znalost
rozlozeni chyb v prostoru je velmi dilezita, protoze velikost chyb v DEM je zavisla
na charakteru terénu a je prostorové proménliva. V diplomové praci proto budou
pro hodnoceni ptesnosti DEM pouzity jak neprostorové tak prostorové metody.

Neprostorové (globalni) metody pro hodnoceni presnosti
e Stredni kvadraticka chyba

Nejcastéjsi pouzivanou metodou je vypocet stiedni kvadratické chyby (RMSE — root
mean square error), kterd vyjadifuje miru, sjakou Se interpolovand hodnota lisi
od skuteéné hodnoty. Cim vétsi hodnota, tim vétsi rozptyl mezi dvéma datovymi sadami.
Vzorec pro vypocet RMSE je nasledujici (Wood, 1996):
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kde: Zg; je i-ta hodnota nadmotské vysky z povrchu DEM

Z;i je korespondujici nadmoiska vyska z referencnich dat

n je pocet kontrolovanych bodi

Vétsi hodnota RMSE odpovida vétsSimu rozptylu mezi dvéma datovymi sadami,
idedlni hodnota by neméla presahnout polovinu hodnoty intervalu pivodnich vrstevnic
(Svobodova, 2008).

e Celkova absolutni chyba

Celkova absolutni chyba (AE — absolute error) vyjadiuje skute¢nou velikost (sumu)
vSech odchylek od referencnich dat v kladném 1 zadporném sméru (Svobodova a kol.,
2009). Matematicky je absolutni chyba vyjadiena jako:

AE = i|zdf _‘zn'

i=1

(3)

kde: Zg; je i-ta hodnota nadmotské vysky z povrchu DEM

Zi je korespondujici nadmotska vyska z referen¢nich dat

K zakladnimu popisu presnosti digitalnich vySkovych modell miizeme dale zatradit
napf. stiedni chybu, minimalni ¢i maximalni chybu (Erdogan, 2009). Dale také rozsah,
rozptyl, smeérodatnou odchylku a primér zhodnot vyslednych DEM (Fencik
a Vajsablova, 2006). V praci se dale zaméfime na vypocet smérodatné odchylky, priméru
a minimalni a maximalni chyby.

e Smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka (SD — Standard Deviation) urcuje, jak moc jsou hodnoty
rozptyleny ¢i odchyleny od priméru hodnot. Hodnoty smérodatné odchylky a stiedni
kvadratické chyby by mély byt stejné nebo asponi podobné. Jestlize je SD > RMSE, pak
interpolacni metoda nadhodnocuje primarni proménné a pokud je SD < RMSE, tak jsou
primarni proménné podhodnoceny (Li a Heap, 2008).
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1 N
T =

- (x; — T)2
N < ) (4)

L

kde: x; je i-td hodnota nadmoiské vysky z povrchu DEM

N je pocet kontrolovanych bodl

e Primér
Aritmeticky primér, nebo Casto téz jen pramér, je souCet vSech hodnot vydélenych
jejich poctem. | o
Tr = — T

n )

kde: n je pocet kontrolovanych bodu

e Minimalni a maximalni chyba

cv v

tomu maximalni chyba pfedstavuje hodnotu nejvyssi.

Prostorové (lokalni) metody pro hodnoceni presnosti

e LISA

Lokalni indikator prostorového shlukovani (LISA - local indicators of spatial
association) se stal vsoucasné dobé standardnim nastrojem pro lokalni analyzu.
Nejcastéji je vyuzivana jako ekvivalent Moranova I kritéria, které méfi prostorovou
autokorelaci na zaklad¢ lokalizace prvkl a jejich atributovych hodnot. Dale muze byt
také vyuzivan k identifikaci zdrojli prostorové nestacionarity, k identifikaci prostorovych
shlukti hodnot s podobnou velikosti ¢i k existenci vyraznych prostorovych odchylek
(Anselin, 1995). Pokud je ur¢ena hladina vyznamnosti, tak vysledky analyzy prostorové
autokorelace lIze zobrazit v Moranové diagramu (viz obr. 9) nebo také v mapé. P¥inosem
statistické analyzy LISA je statistické zhodnoceni tvorby prostorovych shlukii véetné
zobrazeni oblasti s nadprimérnymi a naopak podprimérnymi hodnotami sledovaného
jevu v prostoru (Spurna, 2008).
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hodnota proménné v blizkych jednotkaéch

nizka - vysoka
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nizka - nizka

pozilivid prosiorova
aufokorelace

vysoka - nizka

negalivad progiorowva
allfokorglace

vaZena

hodnota proménng w prostorowd jednoloe

Obr. 9 Morantv diagram
(zdroj: Svobodova, 2011).

e Mezi prostorové metody fadime i geograficky vazenou regresi (GWR), ktera
je podrobnéji popsana nize v kapitole 3.4.

3.4 Hodnoceni vztahii mezi parametry

K vyzkumu zévislosti mezi dvéma ¢i vice proménnymi slouzi korelaéni a regresni
analyza. Cilem korelace je ov¢fit existenci €1 neexistenci vztahu mezi proménnymi a také
tésnost zavislosti. Pokud se zavislost prokazala, bylo mozné vypocitat regresni analyzu.
Korela¢ni a regresni analyza byla aplikovana na hodnoty chyb a hodnoty zkoumanych
parametru.

¢ Korelacni analyza

Korela¢ni analyza se zabyva nalezenim zavislosti mezi proménnymi a nema
definovano, ktera z proménnych je zavisla (vysvétlovand) a kterd nezéavisla (vysvétlujici)
proménna.

Mezi nejznaméjsi vypocetni korela¢ni koeficienty mezi proménnymi patii Pearsoniv
a Spearmaniv korela¢ni koeficient. Pearsontiv korelacni koeficient vyzaduje, aby
parametry mély normalni rozdéleni, pokud nemaji, dochdzi k chybnym vysledkim.
Z tohoto divodu, kdy u nekterych z testovanych proménnych (napt. hodnoty orientace
a kiivosti) nebyla splnéna podminka normalniho rozdé¢leni, byl zvolen jednoduchy typ
korelace zalozeny na vypoétu Spearmanova korelacniho koeficientu, ktery popisuje vztah
mezi proménnymi pomoci monotoénni funkce. Hodnoty koeficientu jsou v intervalu
<-1,1>, kdy kladné hodnoty znamenaji pozitivni zavislost (rostouci monoténni funkce),
zaporné hodnoty negativni zdvislost (klesajici monotonni funkce) a nulovd hodnota
koeficientu znamena nezavislost mezi proménnymi. Ke zhodnoceni tésnosti zavislosti
byla vyuzita klasifikace uvedena v tabulce 4 (Andél, 1993). Vzorec pro vypocet korelace
je nasledujici:
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6> (i, —T':'.): (6)
Fo=1-— i=1 _
i n-(n-—1)

kde: iy, iy jsou hodnoty dvojice prvki se stejnym potfadim

n je pocet sledovanych dvojic

Tab. 4 Tésnost a typ zavislosti mezi proménnymi (Andé¢l, 1993)

Absolutni hodnotar. Tésnost zavislosti Typ zavislosti
0,0 MNulova MNezavislost

0,003 Nizka

0,305 Mima

0507 Viyznaéna “olna zavislost
0709 Velka

0,9-0.99 Velmi vysoka

1,00 Pevna funkéni Pevna zavislost

e Regresni analyza

Zakladnim cilem regresni analyzy je nalezeni regresni funkce, kterd co nejlépe
vystihuje zkoumané vztahy mezi zavisle proménnou a jednou ¢i vice nezavisle
proménnymi a vyjadieni této funkce matematicky. V regresni analyze je urceno, kterd
zproménnych je vysvétlovand (zavisld) a vysvétluyjici (nezdvisla) a umoziuje
pfedpovidat zménu hodnoty funkéni zavislosti.

V diplomové praci byl ke stanoveni vztahu mezi hodnotami chyb a hodnotami
zkoumanych parametrli pouzit jak linearni model OLS regrese, tak i1 geograficky vazena
regrese, které jsou popsany nize.

Vicenasobna linedrni OLS regrese — metoda nejmensich ctvercii

K ur¢eni vztahu mezi hodnotami chyb a hodnotami ¢i zménami hodnot zkoumanych
parametrii odvozenymi z DEM byl pouZit vicendsobny linearni model OLS regrese —
metoda nejmensSich ctvercli. Tato metoda je zaloZena na principu minimalizace souctu
ctverct odchylek zdvisle proménné od hodnot nezavisle proménné. Vysledky u OLS jsou
nespolehlivé, pokud jsou dvé nebo vice proménnych podobné. Vice 0 interpretaci OLS
regrese viz Andél (1993). Vzorec pro vypocet vicendsobné linedrni OLS regrese
je nasledujici:

yv=a+px+. .+ x +e (7

kde: y je zavisle proménna, zde hodnota chyb
a je prosty ¢len (intercept)

B1 aZ Bn, jsou regresni koeficienty jednotlivych nezavisle proménnych
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X1 aZ X, JSOU Nezavisle proménné, zde hodnota nadmotské vysky, orientace
svaht, sklonu svahd, celkové kiivosti, planarni kiivosti a profilové kiivosti...
e je residualni odchylka

Geograficky vazend regrese - GWR

Dalsi snahou o zlepSeni regresniho modelu bylo zahrnuti i geograficky vazena regrese.
Tato metoda patii mezi relativné nové kvantitativni techniky prostorové analyzy dat, byla
vyvinuta v 90. letech minulého stoleti. Je to metoda, kterd odstrafiuje nevyhody
globalnich modelti tim, Ze pro prostorové definovana data stanovuje lokdlni hodnoty
parametri modelu a je zalozena na principu, Ze pro kazdy bod analyzovaného uzemi lze
vypocitat lokalni hodnoty parametri na zaklad¢ urcitého poctu okolnich bodi.
U globalnich prostorovych statistik popisuji studované uzemi jen jednim vztahem
a 0 ménicich se vztazich v prostoru nic nevypovidaji. Cilem GWR je tak aspon castecné
feSeni problému prostorové nestacionarity. Tato metoda neni vhodnd pro malé datové
soubory a stavi regresni rovnici pro kazdy prvek v datovém souboru. V globalnich
regresnich modelech, jako je naptiklad OLS, jsou vysledky nespolehlivé, kdyz jsou dvé
nebo vice proménnych podobné (Drépela, 2006). Vysledkem analyzy pomoci GWR neni
jedna regresni rovnice, ale soubor regresnich koeficientl pro kazdy regresni bod zv1ast
véetné dalsich lokalnich standardnich regresnich diagnostik. GWR je vypocitana jako:

viw,v)=8,lu,v)+ B, (u,v)x,+&lu,v) 8

kde: y je zavisla proménna
X1 je nezavisla proménna
po a f1 jsou odhadované parametry
€ je ndhodna chyba, u které se predpoklada, Ze ma normalni rozdéleni

u, v jsou soufadnice bodu

Pti zpestfovani regresnich modelil 1ze vyuzit 1 prostorovou autokorelaci (Moranovo [
kritérium), kterd je popsana Vv kapitole 3.3. Pfi analyze prostorovych dat u regresnich
analyz se ¢asto pouziva metoda regresnich rezidui, jejiz cilem je kartografické vyneseni
rozdili mezi teoretickymi hodnotami ziskanymi z regresniho modelu a empirickymi
hodnotami zavisle proménné. Analyza rozmisténi regresnich rezidui umoZiuje
prostorovou verifikaci zéavislosti a vylepSeni regresnich modelll. Graficka analyza
regresnich rezidui (kladnych a zépornych hodnot) uréi, zda lze zkoumany vztah
povazovat za stacionarni. V pfipadé zjisténi vyrazngjSich shlukd regresnich rezidui lze
ofekavat neplatnost globalniho vztahu, a proto je nutné zabyvat se prostorovou
heterogenitou a nestacionaritou, tedy problémem, ze se charakter urCitych jevu
a vzajemnych vztahli mezi nimi odliSuje v prostoru. Analyza rozmisténi regresnich
rezidui, doplnéna vypoctem koeficientll prostorové autokorelace, je ¢asto prvnim krokem
vedoucim k uvaZovani o prostorové nestacionarité a nutnosti pouziti novéjsich metod
prostorové analyzy dat a to napt. metodu geograficky vazené regrese (Spurna, 2008).
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4 TVORBA DEM A ODVOZENI ZKOUMANYCH
PARAMETRU

V této kapitole je popsana piiprava a sestaveni DEM, pouziti interpolacni metody
a zékladni analyza vstupnich dat. V diplomové praci se pracuje s umélymi nédhodné
generovanymi daty a s realnymi daty z leteckého laserového skenovani. Prvni ¢ast prace
je zaméfena na zpracovani dat z matematickych modelll a pro ovéfeni a zhodnoceni
vysledkti se v praci vyuzivaji laserova data, ktera jsou mezi sebou V zavéru prace
porovnana. Zpracovani dat pro kazdé uzemi bylo provedeno ptevazné v prostredi ArcGIS
Desktop a statistickém programu R.

4.1 Ziskani a uprava vstupnich dat

e Uméla, nahodné generovana data

Jako testovaci datova sada byla pouzita uméla data ndhodné generovanéa v programu
R, kde bylo vygenerovano 40 000 bodu v pravidelné mfiizce. Kazdy bod obsahoval
soufadnici X a y a vySku z. Nasledné operace byly provedeny v prosttedi ArcGIS
Desktop, kde bylo nutné, dle cile prace, vytvofit rizné rozmisténi vstupnich bodia (obr.
10). Nahodné rozmisténé body o riznych hustotach byly tvofeny pomoci funkce
Geostatistical analyst extension/Create Subsets a vybran nahodny vybér boda vstupujici
do vypoctu DEM, dle vlastniho stanoveného procentudlniho poméru, a to 5 %, 10 %
a 55 %. Pravidelné rozmisténa sit’ bodti mezi sebou byla vytvotena ve vzdalenosti 15 m,
25 m a 50 m pomoci voln¢ dostupné extenze Repeating Shapes. A pomoci funkce Spatial
Analys/Contour byly vytvofeny vrstevnice v zakladnim intervalu 1 m, 3 m, 5 m. Hustota
a rozmisténi bodli byla zvolena tak, aby byly znatelné rozdily, které jsou zplsobené
dostatecné vysokou hustotou vstupnich dat ¢i naopak klesajici hustotou vstupnich dat,
kdy dochazi ke vzniku vétsich rozdili mezi jednotlivymi DEM.

e Data z leteckého laserového skenovani

Data leteckého laserového skenovani byla ziskana ve formatu *.las. Zpracovana byla
pomoci nastroji z nabidky Spatial Analyst Tools v prostiedi ArcGIS spole¢nosti ESRI.
Nejprve byl vyuzit nastroj Point File Information, ktery zjistuje zakladni statistické
charakteristiky LAS souboru. Vystupem je Shapefile (SHP soubor), jehoz atributova
tabulka udava celkovy pocet zamétenych boda 8 354 301, dale také stfedni vzdalenost
bodli a minimalni a maximalni hodnotu soufadnice Z. Tato atributova tabulka
je na obrazku ¢. 11. Dalsim krokem je pouziti nastroje LAS to Multipoint, ktery dokaze
naCist LAS soubory do geodatabize. Zde je tfeba vlozit vybrand cisla kategorii
dle standardu ASPRS, ktera jsou v praci uvedena v kapitole 2.1 v tabulce ¢. 1. Pfi vybéru
dat pro tvorbu DEM byla vybrana pouze kategorie 2 - ground, ve které jsou obsazeny
body odrazené od zemského povrchu. Vystupni tfida prvki obsahuje 1 436 zadznamd.
V atributové tabulce se nachédzi pouze tfi atributy, kde prvnim z nich je OID -
identifikacni ¢islo objektu. Druhy je atribut Shape, jehoz obsahem je ,,Multipoint Z*.
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A tfetim z atributli je PointCount, kde je u kazdého zdznamu uveden pocet bodu, které
jsou uloZeny pod jednim zaznamem v geodatabdzi, coz umoziiuje velkou kompresi tiidy
aje pro data leteckého laserového skenovani idealni. V bézné bodové vrstvé je pod
jednim zaznamem ulozen pouze jeden bod (Lidar Analysis in ArcGIS, 2010).

% o8
- : P
ZIV1im ZIV3im ZIVSm

Obr. 10 Rozmisténi vstupnich bodti (ndhodné, pravidelné, vrstevnice)

z uméle generovanych dat.

Table O x
ERAE- AL -1 i R
PointFilelnformation_£lin =
FID | Shape * FileName Bt Count Pt Spacing | Z Min | 7 Max
0 |Polygon | Zlin_0-5las 1982593 0480751 | 40375 | 521853
1 | Polygon | Zlin_0-5 las 3735115 0416807 | 308,96 | 107224
2 |Polygon | Zlin_1-5.las 346765 0436943 | 44137 | 52061
3 | Polygon | Ziin_1-5.las 1790328 0,395168 | 411,08 | 60548
TR 0 r » E (0 out of 4 Selected)
{BointFilenformation Zlin:|

Obr. 11 Atributova tabulka SHP souboru vytvoieného nastrojem Point File Information.
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4.2 Tvorba DEM

Pro tvorbu DEM byla pouzita interpolatni metoda implementovéna v prostredi
ArcGIS Desktop Topo to Raster, ktera pomoci funkce Spatial Analyst
Tools/Interpolation/Topo to Raster kombinuje nékolik interpolacnich metod,
je vypocetné méné narocna nez lokalni interpolacni algoritmy napf. IDW, pfitom
vysledny povrch neztraci navaznost jako u Spline nebo Kriging. Nasledné bylo
vygenerovano 9 gridi z uméle generovanych dat a 9 gridii z dat leteckého lasrového
skenovani (celkem tedy 18 gridi) na zakladé stejného rozmisténi vstupnich dat (tab. 3)
a s rozlisenim pixlu 5 m. Velikost Gizemi z uméle generovanych dat je 1 x 1 km a z dat
leteckého laserového skenovani je 1,1 x 1,4 km. Jako bezchybny (originalni) model
je bran model ze 100 % puavodnich bodd, tj. 40 000 bodu, kde byla pouzita interpola¢ni
metoda Topo to Raster a ktery slouzi pro nasledné hodnoceni piesnosti DEM.

4.3 ZaKkladni analyza dat

Pifed pouzitim statistickych metod pro hodnoceni DEM je tifeba provést ovéeieni
zakladnich charakteristik vstupnich dat a to zavislosti (autokorelace) a normality
rozdéleni. Do analyzy vstupoval 100% DEM, které slouzi pro nasledné hodnoceni
presnosti. Dle Erdogana (2009) by nemélo vyznam data dale analyzovat, pokud
by nevykazovala zavislost. Cilem je poukazat na piipadné poruSeni nékterého
Z pozadavk, které mohou ovlivnit vysledné DEM.

e Zavislost (autokorelace)

Prostorova zavislost dat je nejcastéji modelovana pomoci semivariogramu. Pokud
by mra¢no boda v semivariogramu nevykazovalo zavislost, bylo by nemozné odhadovat
neznam¢é hodnoty. Pfi pohledu na semivariogram ze vstupnich dat matematicky
generovaného modelu a zdat leteckého laserového skenovéani lze fici, Ze data
v modelovaném tizemi vykazuji zavislost (obr. 12).

Geostatistical wizard - Kriging step 4 of 6 - Semivariogram/Covariance Madeling o [® s - Kriging step 4 of 6 - Modeling o [® s

‘Semivasogram 7 General Samivariogram © General

Obr. 12 Priklad semivariogramu z matematického modelu (vlevo) a laser scanu (vpravo).
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e Normalita rozdéleni

Normalitu rozd¢leni vstupnich dat lze hodnotit napf. pomoci miry Sikmosti
a §picatosti nebo graficky napf. pomoci histogramu. Sikmost udavé, zda jsou hodnoty
rozlozeny soumérné, zda je rozdéleni hodnot zeSikmeno ¢i zda je symetrické. V ptipadé
normality je hustota pravdépodobnosti vzhledem ke stifedni hodnoté symetricka
a koeficient Sikmosti je nulovy (Anddl 1993). Spicatost vyjadiuje, Ze &im je rozdéleni

Spicatéjsi, tim vic jsou hodnoty soustiedény kolem daného stiedu. Za piedpokladu
normality je koeficient Spicatosti k4 roven 3 (Andél 1993). Tvar histogramu (obr. 13)
by v idealnim piipadé mél odpovidat gaussovu rozd¢leni, tj. nejvyssi Cetnosti dosahuji
hodnoty okolo stredu. Pro tvorbu histogramu byl vyuzit nastroj Geostatistical Analyst
extension/Explore data/Histogram, ktery zaroven umoziiuje i vypocet hodnot Sikmosti
a Spicatosti charakterizujici normalitu rozdéleni.

Histogram =]
Frequency +10° Count :39404 |Skewness :-0,37499
813 Min......., :-18,856 |Kurtosis __ :2,9456
Max 16,358 [14st Quartile : -3,1969
s st Mean | :0,69317 |Median - 0,81883
" Std. Dev..: 6,0957 |3+rd-Quartile : 5,298

4,88

325

o  —
189 153 11B 083 048 012 023 058 053 125 184
Dataset 10

Tip: Click or drag over bars to select Add to Layout
Bars: 10 = | Statistics
Transformation
Transformation:  Mone hd
Data Source
Layer: Attribute:
¥¥points_seed > 7 -

Histogram

Frequency -10~*
1,37

1.1

D.ZT’i

&
Count :63108 |Skewness :0,56587
Min :.398,03 [Kurtosis 12,9708
Max : 506,26 | 1-st Quartile : 426,79

Mean : 441,96 Median : 439,66
Std. Dev. : 21,772 |3-rd Quartile : 453,52

0
38 408 42 43

Bars: 0 5
Transformation

Transformation:  Mone

Data Source
Layer:

100%;_terrain_b

241 452 483
Dataset 10

Tip: Click or drag over bars to select

| Statistics

Attribute:
* GRID_CODE

—
474 485 45 506

Add to Layout

Obr. 13 Ukazka tvaru histogramu matematického modelu (vlevo) a laser scanu (vpravo).

Z tabulky 5 vyplyva, ze hodnoty Spicatosti u obou Gzemi se blizi idealni hodnoté 3.
Hodnoty Sikmosti +0,4 spoleéné s vizualni kontrolou histogramu lze povazovat

za piijatelné a nezplisobujici vyrazné odchyleni od teoretického normélniho rozdéleni.

Tab. 5 Koeficient Sikmosti (K3) a Spicatosti (K4)

I'Jzemi k3 k4
Matematicky generovany model -0,37 2,95
Laser scan 0,57 2,97
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4.4 Odvozeni zkoumanych parametru

Po vytvofeni DEM (z uméle generovanych dat a dat zleteckého laserového
skenovani) s riznym rozmisténim a hustotou vstupnich bodu z nich bylo tfeba vypocitat
hodnoty zkoumanych parametri, a to nadmoiské vysky, prevySeni, vzdalenosti
ke vstupnim bodtim (u vrstevnic k vertexiim), sklonu svahu, orientace svahu, orientace
reklasifikované, celkové, planarni a profilové kiivosti, dale extremity minima, maxima
apriméru a také parametry ziskané pronasobenim zakladnich morfometrickych
parametri sklonu svahu x profilové kiivosti a orientace svahu x planarni kiivosti.
Celkem vzniklo 252 gridii. VSechny vypoCty probéhly v prosttedi ArcGIS Desktop.
Vypocet sklonu byl vypocitan pomoci nastroje Slope z nabidky Spatial Analyst Tools,
orientace pomoci nastroje Aspect a reklasifikovana orientace byla pomoci funkce
Reclassify klasifikovana do osmi kategorii (sever, severovychod, vychod, jihovychod, jih,
jihozéapad, zapad a severozapad). VSechny tfi kiivosti byly vypocitdny pomoci funkce
Curvature. Dalsi zkoumané parametry pievySeni a extremity byly pocitany pomoci
funkce Focal Statistics z nabidky Spatial Analyst Tools a vzdalenost pomoci nastroje
Near z nabidky Analysis Tools. Vysledné rastry (matice hodnot) nasledné slouzily
k vypoctu korelacni a regresni analyzy. Vypocty jsou popsany v kapitole 3.2.5.
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5 HODNOCENI KVALITY DEM ZE VSTUPNICH DAT

Jednim z cili diplomové prace je hodnoceni kvality DEM ze vstupnich dat. V této
kapitole se zamétime na hodnoceni DEM z matematického modelu, kde jsou pouzity jak
globalni (neprostorové), tak lokalni (prostorové) ukazatele. Vyhodou pouziti globalnich
charakteristik, které jsou blize popsany v kapitole 3.3, je jejich snadny vypocet
a jednoznacné interpretace. Diky tomu mohou byt DEM sefazeny od nejpiesnéjSich
po méné¢ presné. Schéma postupu zpracovani je vidét na obrazku ¢. 14.

¢ Globalni (neprostorové) charakteristiky z matematického modelu

Matematicky

‘ generovany model

Pravidelné rozmis. body
(15m, 25m, 50m)

Nahodné rozmis. body
(5% 10%, 55%)

RMSE, AE, ...
Odvozené bodové pole

Vrstevnice
{(1m, 3m, 5m)

DEM

Obr. 14 Schéma vypoctu globalnich charakteristik.

Pro sestaveni vazeného potfadi DEM jednotlivych modelovych tizemi byly zvoleny
nasledujici globalni charakteristiky: sttedni kvadratick4 chyba (RMSE), celkova absolutni
chyba (AE), minimdlni a maximalni chyba, primér a smérodatnd odchylka. Celkové
vazené pofadi DEM daného tzemi bylo ziskano souctem dil¢ich vazenych potadi, kde
hodnoty vah byly voleny experimentalné a pfi pouziti odliSnych charakteristik je mozné
je modifikovat. Bylo ur¢eno nasledovné: vdazené potadi DEM = (potadi RMSE - 2/8) +
(potadi AE - 2/8) + (potadi minimdlni chyby - 1/8) + (potadi maximalni chyby - 1/8) +
(poradi priméru - 1/8) + (potadi smérodatné odchylky - 1/8).
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Vysledné vazené potadi je primérem poradi DEM dle jednotlivych charakteristik,
kdy dulezitost ukazatelti je zohlednéna v hodnoté vahy, kterou je dané pofadi nasobeno.
Pomoci vazeného potadi sice nelze stanovit ostrou hranici mezi kvalitnimi a nekvalitnimi
DEM, ale lze vybrat nejkvalitngjsi DEM dle pouzitych ukazatelti. Podminkou je tedy
vytvofeni sady vice DEM, které vstupuji do hodnoceni ptesnosti. Z vazeného potadi
DEM jasné¢ vyplyva (viz tab. 6), ze celkové nejvhodnéjsi metodou se jevi husté
rozmisténi vrstevnic se ZIV po 1 m, které dosahlo nejlep$iho hodnoceni. Naopak
rozmisténi vrstevnic se ZIV po 5 m, kde s klesajici hustotou vstupnich dat dochazi
i ke vzniku vétSich rozdili mezi jednotlivymi DEM, se jevi jako nejméné vhodné. Vazené
pofadi je zna¢n¢ ovlivnéno vysokou hustotou vstupnich bodu Vv zavislosti na velikosti
Gizemi, kdy vyskové body z vrstevnic se ZIV po 1 m maji 0,065 bodii/m? (viz tab. 7).
Jesice znamo, Ze tvorba DEM =z vrstevnic neni pfili§ vhodna, protoze dochazi
k zanedbani vyraznych terénnich prvku jako jsou napft. strze, okraje lomu apod., av§ak
v diplomové praci tento faktor nema vliv.
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Tab. 6 Neprostorové charakteristiky pro hodnoceni pfesnosti a jejich vazené potadi

e Poradi . Poradi Y . . Poradi
L Lo Minimalni .. . . | Maximalni L . . Poradi Smérodatna N . e .
RMSE | Pofadi RMSE AE Poradi AE minimalni maximalni | Prumér . . smérodatné Vézené pofadi
chyba chyba praméru odchylka
chyby chyby odchylky
Pravidelné vzorkovani
15m 0,26 4 940,68 5 -1,10 2 5,10 7 0,0245 5 0,26 4 5
25m 0,20 3 863,54 4 -1,31 3 3,90 4 0,0237 4 0,20 3 3
50 m 0,46 8 1074,34 6 -2,12 6 4,57 5 0,0294 6 0,46 8 6
Nahodné vzorkovani (hustota)
5% 0,46 7 1746,16 8 -4,35 9 9,78 9 0,0437 8 0,45 7 8
10% 0,42 6 1456,85 7 -4,02 8 7,55 8 0,0364 7 0,42 6 7
55% 0,12 2 104,83 2 -2,02 5 2,99 3 -0,0026 2 0,12 2 2
Vrstevnice
im 0,10 18,71 1 -0,85 1 0,97 1 0,0005 1 0,10 1
3m 0,31 304,47 3 -1,95 a 2,56 2 0,0076 3 0,31 4
5m 0,67 1890,19 9 -3,64 7 4,98 6 -0,0473 9 0,67 9

Tab. 7 Hustota po&tu vstupnich bodi/m? u matematického modelu

Hustota
(pocet vstupnich
bodii/m?)

Prav. rozmis. body

15m 0,004
25 m 0,002
50m 0,000
N&h. rozmis. body

5% 0,002
10% 0,004
55% 0,022
Vrstevnice

1m 0,065
3m 0,021
5m 0,013
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¢ Lokalni (prostorové) charakteristiky z matematického modelu

Predchézejici metody se zaméfovaly na sledovani globélnich charakteristik v daném
uzemi. Tato €ast se vénuje prostorovym charakteristikam, kter¢, jak uz nazev napovida,
nelze zobecnit jednim Cislem. Jejich hlavnim pfinosem je zobrazeni chyb
¢i nesrovnalosti, proto jsou prostorové charakteristiky posuzovany pomoci vizualizace
ato vzdy minimalné u dvou DMR. VySe bylo pomoci vazené¢ho potadi zjiSténo,
ze nejvhodné&jsi metodou se jevi husté rozmisténi vrstevnic se ZIV po 1 m. Naopak
rozmisténi vrstevnic se ZIV po 5 m je umisténo ve vazeném potadi na poslednim misté,
coz se jevi jako nejmén¢ vhodné, proto byly tyto dva modely srovnany pomoci lokalni
shlukové analyzy (LISA).

Program ArcGIS podporuje shlukovou analyzu, kterou je metoda LISA.
Ta identifikuje shluky bodt s podobnymi hodnotami a shluky s rozdilnymi hodnotami,
ty jsou kategorizovany jako HH — shluky vysokych hodnot, LL — shluky nizkych hodnot
a HL ¢i LH — oznacuji odlehlé hodnoty (outliers). Lisa se nezabyva velikosti hodnot
ve shluku. Vypocet lokalni shlukové analyzy byl vypocitan v ArcGIS dle nastroje Spatial
Statistic Tools/Mapping Clusters/Cluster and Outlier Analysis (Anselin Local Morans ),
kam vstupovala bodova vrstva absolutnich hodnot chyb, ktera vznikla odeétenim DEM
vzniklého interpolaci od origindlniho 100% DEM. Absolutni hodnoty proto, jelikoz
do analyzy LISA mohou vstupovat pouze nezaporna racionalni ¢isla. Vysledkem metody
LISA jsou hodnoty indexu lokalniho Moranova I, Z score, p-value a kod typu shluku.
Na zdklad€ Z score a p-value, které vyjadiuji statistickou vyznamnost, je rozhodovano,
zda bude potvrzena ¢i zamitnuta nulova hypotéza Ho. Pii potvrzeni Hp jsou hodnoty
V uzemi rozmistény ndhodné a nedochdzi zde k prostorovému shlukovani. Pfi zamitnuti
nulové hypotézy je potvrzena pfislusnost daného prvku ke shluku vysokych, nizkych
¢i odlehlych hodnot, které se statisticky liSi od hodnot oc¢ekavanych. Vysoka kladna
hodnota Z score a LISA pro dany prvek znamena, Zze se v jeho okoli nachazi prvky
s podobnymi hodnotami chyb, prvek je tedy soucasti shluku. Naopak nizka negativni
hodnota Z score a LISA pro dany prvek znamena, Ze se jedna o statisticky vyznamny
(pti 0,05) prostorovy outlier. Pro prvky s p-value < 0,05 je dale urovan typ shluku
(Svobodova, 2011).

Pfi testovani statistické vyznamnosti a pfi vypoctu lokalniho Moranova I hraje
dilezitou roli primérnd hodnota chyb, ktera je pro soubory hodnot chyb odvozenych
z kvalitniho a nekvalitniho DEM c¢asto velmi rozdilna. Piedpokladame, Ze u soubort
chyb s mens$im rozsahem a mensi primérnou hodnotou budou i mensi odchylky
klasifikovany jako statisticky vyznamné a naopak. V naSem piipad¢ se nelze zaméfit
pouze na prostorovou vizualizaci, ale je tfeba se zaméfit 1 na globalni hodnoty ukazatelt.
V tabulce 8 je vypocitan rozsah hodnot chyb, primérna hodnota chyb a podil pix1u pattici
k jednotlivym typtim shlukti. Na prvni pohled rozsahlejsi shluky vysokych chyb
u vysledki z kvalitngjsiho DEM ve skutecnosti zahrnuji mnohem mensi hodnoty chyb
nez shluky u méné kvalitnich DEM (viz obr. 15). Vysledkem LISA u kvalitnéjSich DEM
z vrstevnic se ZIV po 1 m jsou tedy méné rozsahlé shluky a u méné kvalitnich DEM
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(dle vazeného poradi) z vrstevnic se ZIV po 5 m jsou kompaktnéjsi a ploSné rozsahlejsi
shluky vysokych hodnot chyb. U okraji jednotlivych DEM dochazi k vétSimu
shlukovani, coz je zptisobeno vétsi chybou interpolace, nedostatkem dat. Z vizualniho
hodnoceni vychazi, ze v DEM, ozna¢ovaném jako kvalitn&jsi, se nachazi men$i mnozstvi
statisticky vyznamnych hodnot chyb nez v DEM oznaceném jako mén¢ kvalitni. Urceni
kvalitnich a mén¢ kvalitnich DEM, vychazejici z vazeného potadi, je tedy spravné.
- = - g -y - . -
. 4 : & C ‘z’-l . . - ’ ‘ -
o - ed "o o &
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Obr. 15 Ukazka vysledka lokalni shlukové analyzy chyb (LISA) pro matematicky
generovany model. Vlevo je zobrazen DEM z vrstevnic po 1 m (dle vazeného
potadi povazovany za kvalitngjsi) a vpravo DEM z vrstevnic po 5 m.

Pozn.: Typy shlukti: HH — shluk vysokych hodnot, NS — prvky, které jsou nositeli
statisticky nevyznamnych hodnot.

Tab. 8 Tabulka rozsahu, priméru z absolutnich hodnot chyb a minimalni a maximalni hodnoty
chyb v jednotlivych typech shluk, kde vrstevnice se ZIV po 1 m jsou dle vazeného poradi
povaZovany za kvalitn€jsi DEM nez vrstevnice se ZIV po 5 m

. . Typ shluku
i i Rozsah hodnot | Prumér hodnot
Matematicky generovany model HH LH
chyb [m] chyb [m] - -
min. max. min. max.
vrstevnice 1m 0,97 0,06 0,09 0,97 0,00 0,02
vrstevnice 5m 4,98 0,39 0,86 4,98

Hlavni vyznam pouziti shlukové analyzy v diplomové praci je v lokalizaci vysokych
¢i nizkych hodnot chyb, tedy mist, na ktera je tfeba se vice zaméfit pii odstranovani chyb
a nasledné je vice kriticky zhodnotit. Nasledné je mozné vysledky pouZzit i pro vyzkum
vztahi mezi vyskytem vysokych hodnot chyb v DEM a hodnotami zkoumanych
parametri odvozenymi z téchto DEM, protoze vymezuje statisticky vyznamné vysoké
a nizké hodnoty chyb, poptipadé¢ odlehlé hodnoty.
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6 ANALYZA VZTAHU MEZI HODNOTAMI CHYB A
HODNOTAMI ZKOUMANYCH PARAMETRU

K vyzkumu zavislosti mezi proménnymi slouzi korelacni a regresni analyza. Nejprve
byla provedena korela¢ni analyza, kde bylo zjisténo, zda existuje ¢i neexistuje zavislost
(korelace) mezi proménnymi. Pokud se zavislost prokdze, je mozné vypocitat regresni
analyzu. Schéma postupu zpracovani je vidét na obrazku ¢. 16.

Obr. 16 Schéma vypoctu zavislosti mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych parametra.

6.1 Korela¢ni analyza matematického modelu

Cilem korela¢ni analyzy byla snaha o nalezeni vztahli mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametrti. Pro vypocet byl pouzit neparametricky Spearmaniiv
poradovy korelacni koeficient, ktery je podrobn&ji popsan v kapitole 3.4. Jako
podkladovy DEM pro vypocet téchto parametrti a nasledné korelace byl zvolen DEM
vytvofeny ze ZIV po Im, ktery se dle vdzeného potadi ukézal pro dané modelové uzemi
jako nejkvalitnéj$i. Cely proces byl provadén na umélych matematickych datech
nauzemi o velikosti 1 x 1 km a v prostiedi R, kde do né&j vstupovaly hodnoty z oboru
raciondlnich ¢isel, protoZe pii pouZiti absolutnich hodnot by doslo ke zkresleni modelu.

Prvnim krokem bylo nutné zjistit, zda mezi sebou zkoumané parametry koreluji
a maji mezi sebou zavislost a nasledné pouziti u regresnich analyz. Pokud je mezi dvojici
parametr pfili§ silnd korelace, pak je jeden z nich tzv. vazany na druhy a lze jej
Z analyzy vyloucit. Do regresni analyzy pak vstupoval jen jeden ze dvou parametrii
atoten svyssi hodnotou korelace s hodnotami chyb. Tabulka 9 ukazuje, ze vysoka
korelace je mezi sklonem a ptevysenim, ¢i mezi celkovou kiivosti a planarni s profilovou
kiivosti. Vysoka korelace je také u parametrii ziskanych prondsobenim zakladnich
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morfometrickych parametrti sklonu svahu x profilové kiivosti a orientace svahu X
planarni kiivosti S kiivostmi a dale mezi nadmotskou vyskou a extremitami.

Nasledujicim krokem bylo zhodnoceni intenzity vztahi mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametrti (viz tab. 10). U vétSiny ptipadt, dle korela¢niho
koeficientu, byla nalezena nizkda nebo mirna zavislost (rs < 0,5). Vyzna¢na zavislost
(rs € <0,5;0,7)) byla prokazana jen v nékolika malo ptipadech mezi hodnotami chyb
a hodnotami celkové kiivosti, planarni a profilové. Jelikoz pfi analyze korelace neni
stanoveno, kterd z proménnych je vysvétlovanad a kterd vysvétlujici, lze konstatovat,
ze hodnoty kiivosti Ize alesponi ¢astecné povazovat za indikatory vyskytu chyb. Diky
prokézané zavislosti mezi zkoumanymi proménnymi (kromé péti ptipadt v tab. 10, které
mayji Sedy podklad) je mozné vypocitat regresni analyzu.

V ramci snahy o zlepSeni intenzity vztahi mezi hodnotami chyb a hodnotami
zkoumanych parametri, byly kromé& zkoumanych morfometrickych parametrQ
(nadmotskéd vyska, prevySeni, vzdalenost, sklon, orientace, orientace reklasifikovana,
celkova kiivost, planarni kiivost a profilova kiivost) testovany i1 dal§i proménné.
Dle Carlisle (Carlisle, 2005) to byly extremity minima, maxima a praméru. Kde extremity
minima se vypocitaji jako rozdil rozsahu a minima nadmoiské vysky v okné 10 x 10
pixlu, extremity maxima jako rozdil rozsahu a maxima nadmotské vysky v okné 10 x 10
pixll a extremity priimeéru jako rozdil rozsahu a priméru nadmotiské vysky v okné 10 x
10 pixli. Jak je vidét v tabulce 10, hodnoty korela¢nich koeficientd jsou velmi nizké.
Dalsi snahou o zlepSeni bylo pronasobeni vybranych zakladnich morfometrickych
parametrd, a to sklon svahu x profilova kiivost a orientace svahu x planarni kiivost. Coz
vSak nevedlo ke zlepSeni t&€snosti zavislosti a ani ke zlepSeni regresniho modelu, ktery
je popsan v nasledujici kapitole. Divodem byla snaha o zvySeni variability hodnot
proménnych a zdiiraznéni extrémut danych parametru.

Dle Erdogana (2009), ktery nalezl velmi silnou zavislost mezi hodnotami chyb
v DEM a hodnotami celkové ktivosti (hodnoty korelacniho koeficientu > 0,5) na tzemi
0 rozloze pouhych 0,12 km?, bylo snahou zmensit i zkoumané iizemi, a to na velikost 200
X 200 m. Vysledkem bylo, Ze intenzity vztahli u vybranych parametr nepiinesly zadné
vyrazné zlepSeni, prevladala tak nizk4 a mirna tésnost zavislosti (viz tab. 11). ZmenSené
uzemi proto nebylo dale v regresni analyze vyuzivano.

42



Tab. 9 Vypocet korelace mezi zkoumanymi parametry DEM na zakladé vrstevnic 1 m

. ) . .. N sklonx | orientace x ) ) ;
nadmoiska | | | . . orientace kfivost krivost kiivost L L. extremita | extremita | extremita
. prevyseni |vzdalenost sklon orientace . R R L. .. | profilova planarni . . . .
vyska reklasifikovand| celkova planarni profilova il .. maxima minima priméru
kiivost kiivost
nadmoiskd vyska X -0,076 0,008 -0,077|  -0,042 -0,038 0,591 0,491 -0,482 -0,452 0,460 -0,372 -0,843 -0,923
prevyseni -0,076 X -0,042 0,969 -0,013 0,037 -0,008 -0,004 0,015 0,015 -0,004 0,248 0,526 0,395
vzdilenost 0,008 -0,042 X -0,036 -0,017 -0,022 0,010 -0,008 -0,024 -0,030 -0,005 -0,015 -0,027 -0,022
sklon -0,077 0,969 -0,036 X -0,011 0,010 -0,008 -0,006 0,015 0,015 -0,004 0,250 0,531 0,398
orientace -0,042 -0,013 -0,017 -0,011 ® 0,683 -0,008 -0,005 0,007 0,005 0,014 0,022 0,012 0,016
orientace
e . -0,038 0,037 -0,022 0,010 0,683 X -0,002 0,005 0,008 0,002 0,022 0,034 0,036 0,034
reklasifikovand
kiivost celkova 0,591 -0,008 0,010 -0,008 -0,008 -0,002 X 0,819 -0,806 -0,770 0,755 -0,505 -0,439 -0,509
kiivost plandrni 0,491 -0,004 -0,008 -0,006 -0,005 0,005 0,819 X -0,359 -0,342 0,934 -0,442 -0,382 -0,422
kiivost profilovd -0,482 0,015 -0,024 0,015 0,007 0,008 -0,806 -0,339 X 0,960 -0,323 0,390 0,345 0,420
sklon x profilova
KFivost -0,452 0,015 -0,030 0,015 0,005 0,002 -0,770 -0,342 0,960 X -0,306 0,362 0,323 0,396
orientace x
et 0,460 -0,004 -0,005 -0,004 0,014 0,022 0,755 0,934 -0,323 -0,306 X -0,417 -0,362 -0,399
plandrni kiivost
extremita maxima -0,972 0,248 -0,015 0,250 0,022 0,034 -0,505 -0,442 0,390 0,362 -0,417 X 0,936 0,979
extremita minima -0,843 0,526 -0,027 0,531 0,012 0,036 -0,439 -0,382 0,345 0,323 -0,362 0,936 X 0,982|
extremita praméru -0,923 0,395 -0,022 0,398 0,016 0,034 -0,509 -0,422 0,420 0,396 -0,333 0,379 0,982 X

Tésnost zavislosti: l:‘ nulova l:‘ nizka l:‘ mirna l:‘ vyznaéna l:‘ velka l:‘ velmivysoka

Tab. 10 Hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych parametrt

S Zkoumané parametry
Matematicky terén — = = = = = = = =
nadmoiska e . R . orientace kiivost kiivost kiivost sklon x orientace x extremita | extremita | extremita
1x1km . prevyseni | vzdalenost sklon orientace e . . .. L e et . .. . -
vyska reklasifikovana | celkova planarmni | profilovd | profilova kiivost | plandrni kiivost | maxima priuméru
Vrstevnice
1m chyby 0,312 0,022 0,013 0,023 0,025 0,040 0,583 0,440 -0,524 -0,507 0,402 -0,248 -0,210 -0,261
3m chyby 0,258 -0,023 -0,004 -0,025 0,014 0,013 0,456 0,363 -0,397 -0,346 0,328 -0,212 -0,134 -0,231]
5m chyby 0,260 0,076 -0,017 0,082 -0,005 0,003 0,410 0,420 -0,259 -0,213 0,385 -0,203 -0,141 -0,183
Ndhodné rozmisténé body
5% chyby 0,051 -0,073 -0,016 -0,039 0,020 -0,012 0,087 0,084 -0,073 -0,051 0,074 -0,051 -0,065 -0,068|
10% chyby -0,087 0,096 -0,013 -0,043 -0,003 -0,023 -0,121 -0,094 0,096 0,130 -0,096 0,060 0,023 0,046|
55% chyby -0,162 -0,091 -0,005 -0,100 -0,057 -0,044 -0,405 -0,326 0,234 0,342 -0,303 0,112 0,071 0,109
Pravidelné rozmisté:
15m chyby 0,129 0,043 -0,002 0,043 0,294 0,355 0,350 0,342 -0,232 -0,216 0,320 -0,101 -0,079 -0,100|
25m chyby 0,096 0,032 0,002 0,033 0,217 0,404 0,268 0,271 -0,191 -0,180 0,258 -0,067 -0,052 -0,070|
50m chyby 0,260 0,051 0,010 0,052 0,075 0,093 0,561 0,518 -0,388 -0,370 0,483 -0,208 -0,173 -0,209

Tésnost zdvislosti: I:I nulova I:‘nl‘zké I:I mirna I:I vyznaéna
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Tab. 11 Hodnoty Spearmanova korelacniho koeficientu mezi hodnotami chyb a hodnotami
zakladnich zkoumanych parametrt - zmensené uzemi

Morfometrické parametry
Matematicky terén nadmoiskd . i orientace kiivost kiivost kiivost
200 x 200 m Y vzdélenost sklon orientace e . . .. o .
vyika reklasifikovand | celkovd | plandrni | profilova
Vrstevnice
im chyby 0,282 -0,036 0,069 0,116 0,061 0,331 0,287 -0,303
3m chyby 0,394 -0,145 0,295 -0,045 -0,047 0,412 0,383 -0,341]
5m chyby 0,637 -0,188 0,419 -0,141 -0,077 0,447 0,397 -0,354
Ndhodné rozmisténé body
5% chyby 0,493 -0,093 -0,148 0,204 0,276 0,394 0,399 -0,237|
10% chyby 0,385 -0,055 -0,323 0,183 0,368 0,342 0,343 -0,263
55% chyby 0,434 0,022 -0,397 0,280 0,392 0,409 0,435 -0,228]
Pravidelné rozmisténé body
15m chyby 0,379 -0,001 -0,361 0,225 0,262 0,409 0,432 -0,236]
25m chyby 0,462 -0,027 -0,475 0,375 0,034 0,329 0,377 -0,133
50m chyby 0,379 -0,016 -0,011 0,140 0,197 0,458 0,408 -0,228]

Tésnost zdvislosti: I:‘ nulova Dm‘zké |:| mirna |:| vyznaéna

O zlepseni vysledkl korelaéni analyzy se déle pokousel vypocet pomoci Pearsonova
korelacniho koeficientu, ktery vyzaduje, aby parametry mély normalni rozdéleni. Proto
byly ty parametry, které normalni rozd¢leni nespliuji (napi. hodnoty orientace a kiivosti),
odstranény (viz tab. 12). Tésnost téchto vztahi je vSak stile pouze nizkd nebo mirna
(rs<0,5).

Tab. 12 Hodnoty Pearsonova korelaéniho koeficientu mezi hodnotami chyb a hodnotami
zkoumanych parametrii splitujicich podminku normalniho rozdéleni hodnot

Zkoumané parametry
Matematicky terén . - - -
nadmoiska e e . extremita extremita extremita
1x1km . prevyieni sklon _ . . .
vyika maxima minima praméru
Vrstevnice
1m chyby 0,252 -0,544 0,006 -0,189 -0,153 -0,194]
3m chyby 0,232 -0,255 -0,021 -0,198 -0,173 -0,203
5m chyby 0,157 -0,134 0,108 -0,108 -0,053 -0,090|
Ndhodné rozmisténé body
5% chyby -0,018 0,157 0,035 0,010 0,006 0,002
10% chyby -0,081 0,382 0,134 0,056 0,053 0,055
55% chyby -0,117 0,328 -0,014 0,076 0,056 0,077
Pravidelné rozmistén
15m chyby -0,008 0,290 0,072 -0,003 0,001 0,002
25m chyby 0,006 0,199 0,020 -0,005 -0,004 -0,006|
50 m chyby 0,188 -0,128 0,039 -0,151 -0,119 -0,145|

Tésnost zdvislosti: l:l nulova l:l nizka l:l mirna l:l vyznatna

V neposledni fadé bylo zlepseni intenzity vztahd mezi hodnotami chyb a hodnotami
zkoumanych parametrii testovano na zmén¢ interpola¢ni metody, kdy byla zvolena bézné
dostupna interpola¢ni metoda a to bézny kriging — semivariogram - sféricky. Coz vsak
opét nevedlo ke zlepSeni tésnosti zavislosti. Byla nalezena ptevazné nizka nebo mirna
zavislost (rs < 0,5) a nedoslo ani ke zlepseni regresniho modelu (viz piiloha 1). Proto bylo
v diplomové praci od testovani na dalsich interpola¢nich metodach upusténo.
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6.2 Regresni analyza matematického modelu

Zakladnim cilem regresni analyzy je nalezeni regresni funkce, kterd co nejlépe
vystihuje zkoumané vztahy a vyjadieni této funkce matematicky. Na rozdil od korela¢ni
analyzy je zde jasné urCeno, ktera proménnd je ve vztahu vysvétlovand a kterd
vysvétlujici. Dle neékterych autort (Erdogan, 2010 a Carlisle, 2005) nelze velikost chyb
vysvétlit jen jednim parametrem, ale je tieba pouzit vice vysvétlujicich parametri
zéaroven. Proto byla v diplomové praci vyuzita vicenasobna linearni OLS regrese, poté
i geograficky vazena regrese (GWR) a jejich vysledky byly porovnany. Do regresnich
modeli GWR pak vstupovaly nezavisle proménn¢, které¢ byly ziskany pomoci metody
OLS, coz zarucuje srovnatelnost vystupi obou metod.

6.2.1  Vicenasobna linearni OLS regrese — metoda nejmensich ¢tverci

K urceni vztahu mezi hodnotami chyb a hodnotami ¢i zménami hodnot zkoumanych
parametri odvozenymi z DEM byl pouzit linearni model OLS regrese. Cely proces byl
provadén na umélych matematickych datech na uzemi o velikosti 1 x 1 km a Vv prostiedi
ArcGIS Desktop. Do vypoctu vstupovala jedind bodova vrstva obsahujici v atributové
tabulce hodnoty chyb jako zavisla proménna a jako nezavislé proménné hodnoty
zkoumanych parametrti (celkem 14 parametri - nadmoiska vyska, prevysSeni, vzdalenost
ke vstupnim bodum (u vrstevnic k vertexim), sklon svahu, orientace svahu, orientace
svahu reklasifikovana, planarni, profilova a celkova kiivost, extremita minima, maxima
apriméru a také parametry ziskané pronasobenim zékladnich morfometrickych
parametrti sklonu svahu x profilové kiivosti a orientace svahu x planarni kiivosti).
Provypocet byl pouzit nastroj Spatial Statistics Tools/Modeling Spatial
Relationships/Ordinary Least Squares.

Hodnota koeficientu determinace Adjusted R? regresnich modelt je dle vysledka
velmi nizka (viz tab. 13). Ve vétsin¢ piipadt nepickracuje hodnotu 0,30. Coz znamena,
ze zmény hodnot chyb nelze pomoci hodnot zkoumanych parametri vysvétlit z vice
jak 30%. Pouze v jednom ptipadé je hodnota koeficientu determinace vyssi, a to 0,31.
Dle hodnot regresnich koeficientii se na lepsim provedeni modelu podileji vyhradné
morfometrické parametry vyjadiujici kiivost reliéfu.
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Tab. 13 Vysledné hodnoty prostého &lenu a, regresnich koeficientd a koeficientu determinace Adjusted R? ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese

Regresni koeficienty nezdvisle proménnych

Matematick terén B, b, O O S VLo Y S B MOy :
o« L B, Bs Ba Bs . - - - sklonx |orientace x . . ) Ad.R
1x1km nadmoiskd | . .. . R ; orientace kFivost kfivost krivost L _ . | extremita | extremita | extremita
. prevyseni |vzddlenost | sklon orientace . . . L. ... | profilova plandrni . . . .
vyska reklasifikovana | celkovd | plandrni | profilova . n maxima minima | praméru
kiivost kiivost
Vrstevnice
1im 0,006 0,010 0,025 -0,002 -0,011 0,000 0,000 0,040 -0,016 -0,073 -0,009 0,000 -0,002 -0,013 0,026 0,260
am 0,045 0,111 0,050 -0,003 -0,019 0,000 -0,006 0,364 -0,339 0,006 0,094 0,000 0,174 -0,033 -0,033 0,129
5m 0,069 0,213 0,043 -0,011 0,011 0,000 0,000 0,676 -0,451 0,372 0,001 0,134 0,353 -0,113 -0,028 0,114
Nah. rozmis. body
5% 0,048 -0,088 0,321 0,005 -0,002 0,000 -0,006 0,254 -0,334 0,538 -0,005 -0,001 0,075 0,095 -0,260 0,128
10% 0,083 -0,153 0,383 0,003 0,013 0,000 0,006 0,145 -0,273 0,379 0,003 0,000 0,023 0,111 -0,288 0,311
55% 0,010 -0,016 -0,009 0,000 0,005 0,000 -0,001 0,010 -0,124 -0,056 0,016 0,000 -0,015 0,013 -0,016 0,203
Prav. rozmis. body
15 m 0,059 0,014 0,454 -0,004 -0,016 0,000 0,004 0,089 0,062 0,431 -0,007 0,000 0,134 -0,089 -0,031 0,259
25m -0,013 0,030 0,221 0,000 -0,007 0,000 0,007 0,041 0,053 0,358 -0,026 0,000 0,093 -0,067 0,006 0,192
50m -0,099 0,224 0,283 0,001 -0,019 0,001 0,002 0,378 -0,162 0,721 0,003 0,001 0,331 -0,210 0,104 0,144

vysoky faktor VIF (Variance Inflation Factor) VIF > 7,5
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Parametry, které jsou vtabulce 13 znaceny fialové, vykazuji vysokou
multikolinearitu. Ta byla ovéfovana pomoci vypoctu faktoru VIF (Variance Inflation
Factor). Pokud byla nékterd z vysvétlujicich proménnych ohodnocena VIF > 7.5, byla
Z modelu odstranéna. Limitni hodnota je dle doporuceni ArcGIS Resource Center. Proces
vypoctu kazdého regresniho modelu se tedy nékolikrat opakoval dle principu postupné
zpétné regrese (angl. backward stepwise regresion). Z divodu multikolinearity byly
Z vypoctu odstranény parametry: nadmoiskad vyska, pievyseni, sklon, celkova, planarni
a profilova kiivost, a také proménné extremita maxima, minima a priméru. Vysledné
hodnoty po odstranéni parametrti jsou znazornény v tabulce 14. Po odstranéni parametrt,
dle vysokého faktoru VIF, dochazi jesté ke sniZzeni hodnoty koeficientu determinace
Adjusted R? neZ pted jejich odstranénim. To je pravddpodobné& zplisobeno samotnym
zkreslenim a multikolinearitou p#i vkladani tolika parametri. Pouze pro uzemi DEM
vytvotené ze ZIV po 1 m, ktery se dle vazeného potadi ukézal jako nejkvalitnéjsi,
je hodnota koeficientu determinace R? 0,21. Tato hodnota znamen4, Ze velikost hodnot
chyb nelze pomoci hodnot zkoumanych parametrti vysvétlit z vice jak 21%.

Tab. 14 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientii a koeficientu determinace
Adjusted R? po odstranéni parametrii na zakladé vysokého faktoru VIF ziskané pomoci
vicendsobné linearni OLS regrese

Matematicky terén B Ba . Bs ,
o B, B: . sklon x |orientace x Ad. R
1x1km ; . orientace L -
vzdilenost | orientace . .| profilova | planarni
reklasifikovana . -
krivost krivost
Vrstevnice
1m -0,002 -0,001 0,000 0,001 -0,024 0,000 0,210
3m 0,032 -0,001 0,000 -0,006 -0,021 0,001 0,034
5m 0,096 -0,010 0,000 0,001 0,003 -0,014 0,070
Nah. rozmis, body
5% -0,015 0,005 0,000 -0,005 0,015 -0,001 0,056
10% 0,014 0,003 0,000 0,007 0,023 -0,001 0,110
55% 0,007 0,000 0,000 -0,002 0,011 0,000 0,169
Prav. rozmis. body
15m -0,013 -0,003 0,000 0,007 0,032 0,000 0,081
25m -0,043 0,000 0,000 0,009 0,011 0,000 0,039
S50m -0,071 0,001 0,000 0,007 -0,011 0,003 0,086

Dalsim krokem pro zlepSeni regresniho modelu bylo odstranéni parametrd dle
vysledkti vzajemnych korelaci mezi proménnymi (viz tab. 9). Tam, kde se vyskytla
vyznacna az velmi vysokd korelace, vstoupil do nasledného regresniho modelu vzdy
parametr s vyssi hodnotou korelace s hodnotami chyb (dle tab. 10), z divodu vétsiho
vlivu na ptedpovidani velikosti chyb. Z vypoctu proto byly odstranény parametry:
nadmotska vyska, pfevySeni, orientace, planarni a profilova kiivost, extremita minima,
maxima a pruméru a také parametry ziskané pronasobenim zékladnich morfometrickych
parametrt sklonu svahu x profilové kfivosti a orientace svahu x planarni kfivosti.
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Vysledné hodnoty po odstranéni parametri jsou zndzornény v tabulce 15. Vysledné
hodnoty koeficientu determinace R? jsou velmi nizké, maximalné do 0,22. Ale oproti
piedchozimu odstranéni parametrii dle vysokého faktoru VIF dochazi k mirnému zlepSeni
koeficientli determinace regresniho modelu na zakladé odstranéni parametra dle vysledk
vzajemnych korelaci mezi proménnymi.

Tab. 15 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientii a koeficientu determinace
Adjusted R® po odstranéni jednoho z dvojice parametrt, u kterych byla prokazana piili§ silna
korelace ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese

Matematicky terén @ B, B, B B, Ad. B
1x1km B orientace kfivost
vzdalenost sklon . . R
reklasifikovana| celkova
Vrstevnice
im 0,010 -0,002 -0,002 0,001 0,100 0,221
im 0,080 -0,002 -0,006 -0,004 0,192 0,060
am 0,074 -0,010 0,004 0,001 0,357 0,071
Ndh. rozmis. body
5% -0,056 0,005 0,008 -0,001 -0,196 0,062
10% -0,121 0,003 0,022 0,001 -0,218 0,182
55% 0,007 0,000 0,000 -0,002 -0,075 0,145
Prav. rozmis. body
15m -0,051 -0,003 0,007 0,011 -0,128 0,076
25m -0,049 0,000 0,002 0,012 -0,071 0,050
30m -0,078 0,001 0,005 0,014 0,244 0,052

Dalsim piistupem pro zlepSeni regresniho modelu bylo odstranéni kombinaci
parametrl dle vysokého faktoru VIF a dle vysledkii vzajemnych korelaci mezi
proménnymi (kombinace tabulek 14 a 15). Z vypoctu proto byly (oproti prvnimu modelu)
odstranény parametry: nadmoiskd vyska, pfevySeni, plandrni a profilovéa kiivost a také
extremita minima, maxima a praméru. Vysledné hodnoty po odstranéni parametrii jsou
znazornény v tabulce 16. Do regresniho modelu tedy vstupovaly jako jedina bodova
vrstva obsahujici v atributové tabulce hodnoty chyb jako zavisld proménna a jako
nezavislé proménné hodnoty 7 zkoumanych parametri.

Uz pii vypoCtu koeficientd korelace byla mezi hodnotami chyb a hodnotami
zkoumanych parametrti U VétSiny piipadl nalezena nizka nebo mirna zavislost (rs < 0,5).
Ani vybér parametri kombinaci tabulek 14 a 15 vSak nepfinesl ocekdvané zjiSténi
vyrazné siln€j§i zavislosti mezi proménnymi, ale oproti pfedchozimu odstranéni
parametrl dochézi k mirnému zlepSeni koeficientll determinace maximalné do 0,24, coz
znamend, ze zmeény hodnot chyb nelze pomoci hodnot zkoumanych parametri vysvétlit
z vice jak 24%. Z celkového pohledu na regresni koeficienty B (viz tab. 16) vyplyva,
ze nejslabsi vazba mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych parametra
je u vzdalenosti ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertextim), sklonu svaht, orientaci,
reklasifikovanych orientaci a také parametri ziskanych pronasobenim zakladnich
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morfometrickych parametru sklonu svahii x profilové kiivosti a orientaci svahti x planarni
kiivosti. Vyrazné vyssi hodnoty regresnich koeficientii B jsou u celkové kiivosti, které
maji vyssi efekt na hodnoty chyb.

Zavysledny regresni model (viz nize), kde bylo dosazeno nejlepSich vysledka
koeficientd determinace, lze povazovat parametry v tabulce 16. Jako nezavislé proménné
vstupovaly parametry vzdalenosti ke vstupnim bodiim (u vrstevnic k vertextim), sklonu
svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikované, celkové kiivosti a parametry
ziskané pronasobenim zékladnich morfometrickych parametri sklonu svahu x profilové
ktivosti a orientace svahu x planarni kiivosti.

chyba = a + B; - vzdalenost + B, - sklon + B3 - orientace + B4 - orientace reklasifikovana +
Bs - celkova kiivost + g - (sklon - profilova kiivost) + 7 - (orientace - planarni kiivost)

Tab. 16 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientti a koeficientu determinace
Adjusted R® po odstranéni kombinaci parametrii dle vysokého faktoru VIF a dle vysledki
vzajemnych korelaci mezi proménnymi (kombinace tabulek 14 a 15) ziskané pomoci vicenasobné
linearni OLS regrese — vysledny regresni model

S Bs B,
Matematicky terén a By B> Bs i Pa "|35 sklonx |orientacex| Ad.R®
1x1km . . orientace kiivost . L.
vzdélenost sklon |orientace . . . | profilova | planarni
reklasifikovana | celkova N N
kiivost kifivost
Vrstevnice
1m 0,009 -0,002| -0,002 0,000 0,001 0,079 -0,010 0,000 0,237
im 0,082 -0,003 -0,007 0,000 -0,005 0,334 0,035 0,000 0,068
am 0,078 -0,010 0,003 0,000 0,002 0,547 0,001 0,072 0,085
Ndh. rozmis, body
5% -0,062 0,005 0,008 0,000 -0,006 -0,171 -0,005 -0,001 0,067
10% -0,118 0,003 0,022 0,000 0,005 -0,233 0,003 0,001 0,190
55% 0,006 0,000 0,000 0,000 -0,002 -0,005 0,010 0,000 0,169
Prav. rozmis. body
15 m -0,056 -0,003 0,007 0,000 0,006 -0,191 0,004 0,001 0,120
25m -0,059 0,001 0,002 0,000 0,009 -0,212 -0,023 0,001 0,111
50m -0,100 0,001 0,006 0,000 0,006 0,054 -0,001 0,002 0,088

Nutnou soucasti hodnoceni vysledkl regrese je také vypocet testu celkové statistické
vyznamnosti (Joint Wald Statistic), stacionarity (Koenker Statistic) a zkresleni modelu
(Jarque-Bera Statistic) a zhodnoceni prostorové autokorelace rezidualnich odchylek
(pomoci shlukovani). Z vysledku téchto testii bylo zjisténo, Ze vSechny vytvorené modely
lze povazovat za statisticky vyznamné, avSak nestacionarni a zkreslené (ve vSech
piipadech byla p-value < 0,05). Z divodu nestacionarity modelu je tedy vhodné&jsi pouzit
prostorovy typ regrese — geograficky vazenou regresi (GWR), kterd zohlediuje
nestaciondrni zmény hodnot proménnych v prostoru.
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Dalsim z vysledki OLS regresni analyzy v ArcGIS je i vrstva s hodnotami rezidui.
Reziduum muzeme chapat jako velikost chyby, které se v ptislusném bodé pii odhadu
dopoustime. Obsahuje dva typy rezidui a to:

o Klasickd rezidua e;, kde jsou odchylky skuteénych hodnot y; od modelem
odhadnutych hodnot y;, tedy e; = y; - yi.

e Normovana rezidua ey; kde rezidua modelu maji normélni rozdé€leni se stiedni
hodnotou 0 a rozptylem 1. Normalizace rezidui se provadi vydélenim hodnoty
rezidua smérodatnou odchylkou rezidui enj = €i/Sei.

Zhodnoceni prostorové autokorelace rezidualnich odchylek bylo provedeno pomoci
vypoc¢tu Moranova | a vizualizace, a to vzdy na vrstvé normovanych rezidui pro vysledny
regresni model sestaveny pro kazdé z 9 izemi (viz tab. 16).

V ArcGIS Desktop, pomoci funkce Spatial Statistics/Spatial Autocorrelation (Global
Moran's 1), bylo vypoéteno Moranovo I, které méfi prostorovou autokorelaci na zakladé
vzdalenosti mezi prvky a hodnotami jejich atributi. Vysledkem jsou i odpovidajici
Zscore a p-value, které vyjadiuji statistickou vyznamnost Moranova I. Z vysledki
prostorové autokorelace (viz tab. 17) vyplyva, Zze u vSech deviti modelt jsou hodnoty
Z score a p-value statisticky vyznamné na hladiné a = 0,05. Kladnd hodnota Moranova |
okolo hodnoty 1 zna¢i tendenci rezidualnich odchylek shlukovat se.

Tab. 17 Vysledné hodnoty Moranova I kritéria, Z score a p-value

Matematicky terén
Moranovo | Z score p-value
1x1km
Vrstevnice
1m 0,801 226,112 0,000
im 0,925 260,922 0,000
3m 0,957 269,942 0,000
Nah. rozmis. body
5% 0,899 253,923 0,000
10% 0,877 247,608 0,000
55% 0,834 235,676 0,000
Prav. rozmis. body
15m 0,933 258,429 0,000
25m 0,911 245,679 0,000
50m 0,961 259,120 0,000

Nasledn¢ byla provedena prostorovd analyza rezidui pomoci vizualizace.
Vizualizovany byly vrstvy normovanych rezidui pro vysledné regresni modely (dle tab.
16). Grafické podklady pro vizudlni analyzu jsou zpracovany v piiloze 2, ukazka
je naobrazku ¢. 17. Z vysledkt rezidui vyplyva, Ze chyby nezavisi az tak na sklonu,
orientaci a podobné, jak se puavodné piedpokladalo, ale jsou velmi ovlivnény pravé
rozmisténim a hustotou vstupnich dat. Cim je vét§i vzdalenost mezi vstupnimi body,
tim je markantné&j§i vliv dat. Pokud byly vstupnimi daty vrstevnice, rezidua tvoftily
koncentrické shluky, které vrstevnice kopirovaly. Pti vétSim rozestupu vrstevnic dochazi
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k vétsim a shlazenéjsim shlukiim, coz je zpisobeno mens$im poétem vstupnich dat. Vliv
vstupnich dat na rezidua je viditelny i U pravidelné rozmisténych bodu, nejlépe je to vidét
u bodt po 50 m, kdy jsou vstupni data dale od sebe. Rezidua jsou koncentrovana spise
do ¢tverce, nez do kruhu jak bylo u vrstevnic. U nahodné rozmisténych bodu nelze
pozorovat podobnost shlukt, jelikoz se jednd o ndhodné rozmisténé body, které budou
vzdy jiné. Plati tedy, Ze ¢im vét$i hustota vstupnich dat, tim mensi shluky rezidui.
U okraju jednotlivych DEM vznikaji vétsi shluky rezidui, coz je zptisobeno vétsi chybou
interpolace, pravdépodobné nedostatkem dat.
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Obr. 17 Ukazka vizualizace prostorové analyzy rezidui OLS pro matematicky model. Vlevo
je zobrazeno izemi DEM vytvotené ze ZIV po 5 m, uprostied z pravidelné rozmisténych bodu
po 50 m, vpravo pak hustota z ndhodné rozmisténych bodt 5 %.

Z grafli zavislosti rezidui na parametrech z vysledného regresniho modelu, kterymi
jsou vzdalenost, sklon svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikovana a celkova
kiivost (viz ptiloha 3), je dobfe patrné, Ze hodnoty rezidui jsou vétSinou rozptyleny okolo
jedné konstantni hodnoty. Kiivku zavislosti mezi rezidui a parametry lze kromé kiivosti
vyjadfit horizontalni linii, coz znamena, ze zavislost na parametrech neni nebo je velice
nizka. To dokazuji i vysledky regresnich koeficientd . Vyjimkou je celkova kiivost, jejiz
graf nema horizontalni zavislost a je volné rozptylen, proto mizeme fict, Ze na hodnoty
chyb maji nejvétsi vliv hodnoty kiivosti.

6.2.2 Geograficky vazena regrese - GWR

Cely proces GWR byl provadén na umélych matematickych datech na uzemi
o0 velikosti 1 x 1 km a v prostiedi ArcGIS Desktop. Do vypoctu vstupovala jedind bodova
vrstva obsahujici v atributové tabulce hodnoty chyb jako zavisla proménnd a jako
nezéavislé proménné hodnoty zkoumanych parametri z vysledného regresniho modelu
(celkem 7 parametrii - vzdalenost ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexiim), sklon
svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikovana, celkova kfivost a také mezi
parametry ziskané pronasobenim zakladnich morfometrickych parametrti sklonu svahu x
profilové kiivosti a orientace svahu x planarni kfivosti). Pro vypocet byl pouzit nastroj
Spatial Statistics Tools/Modeling Spatial Relationships/Geographically Weighted
Regression, kde byl typ prostorového jadra zvolen jako fixni a Sitka pasma byla

51



stanovena na 100 m. Vybér tohoto nastaveni je dany tim, Ze pii vstupu tolika
vysvétlujicich parametrit metoda CV (Cross Validation) a AICc (Akaike Information
Criterion) selhava.

Pred vlastni analyzou rezidui metody GWR je dulezité zhodnotit, zda pouziti této
metody vede K lepsim vysledkiim neZ vyuziti metody OLS. Pro srovnani se nabizi vyuziti
nekolika statistik. Prvni je hodnota koeficientu determinace Adjusted R2 Druhou
statistikou, umoznujici kontrolovat vhodnost prostorového modelu, je Akaikeho
informaéni kritérium (Akaike Information Criterion — AICc), které je zalozeno
funkci
a na predpokladu vicerozmérné normality. V tomto piipad¢ plati, Zze vyssi explanacéni silu
modelu GWR pied modelem OLS indikuje nizs§i hodnota AIC (Anselin, 2005). Srovnani
vhodnosti modelti umoziuje i pohled na rezidualni soucet ¢tverct (sum of square), kdy

na odpovidajici pravdépodobnosti  standardniho  regresniho  modelu

plati, Ze s poklesem rezidualniho souctu étvercti modelu nartista vhodnost modelu (Hendl,
2004).

Zakladni srovnani regresnich modeld ukazuje, Ze model GWR ma jednoznacné vétsi
explanacni silu a vétsi vysvétlenou varianci nez model OLS. Zatimco model OLS dokazal
vysvétlit velikost hodnot chyb pomoci hodnot zkoumanych parametri maximalné z 24%,
v piipadé GWR byl narast az na 69%. Lepsi vlastnosti modelu GWR doklada i pokles
hodnoty AICc a srovnani souctu ctverct rezidui, které v piipadé modelt GWR vykazuji
vyrazny pokles (viz tab. 18).

Tab. 18 Test zlepSeni vhodnosti regresniho modelu na umélych matematickych datech

Matematicky terén oLs GWR rezidudlni soufet étvercl
1x1km Ad. R’ AlCc Ad. R’ AlCc OLS - rezidua | GWR - rezidua
Vrstevnice
1m 0,237 B85786,937 0,595 57398,742 19989872 10154,482
3im 0,068 196122870 0,583 140239416 315331,375 106361,633
Sm 0,085 258614,633 0,625 191623,795| 1504052,011 523692,732
Ndah. rozmis. body
5% 0,067 228983527 0,525 181190,342 715045,139 347963,700
10% 0,190| 217658,018 0,681 161048664 539621,266 198472,686
55% 0,169| 109881,752 0,505 82328753 36367806 20143,849
Prav. rozmis. body
15m 0,120| 172274,651 0,647 95541,310 199253,721 32231,261
25m 0,111| 142410,311 0,689 98003,157 109158,498 36192,680
50m 0,088| 205814,556 0,618 154795,991 601912,901 219592,935

Stejn¢ jako u OLS i zde byla provedena vizualizace prostorové analyzy rezidui
jednotlivych modelovych tizemi, ktera je zpracovana v ptiloze 4. Z diivodu zlepSeni
vysledki regresniho modelu dochazi k mensi Cetnosti rezidui, ale i zde je vidét vliv
vstupnich dat. U vrstevnic tvoii rezidua koncentrické shluky, u pravidelné rozmisténych
bodii dochéazi k tomu, Ze rezidua jsou koncentrovana spiSe do Ctverce, nez do kruhu
jak bylo u vrstevnic. U nahodné rozmisténych bodt nelze pozorovat podobnost shlukii,
jelikoz se jednd o ndhodné rozmisténé body.
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7 VERIFIKACE VYSLEDKU NAD DATY Z LETECKEHO
LASEROVEHO SKENOVANI

7.1 Korelac¢ni analyza

Cilem korela¢ni analyzy byla snaha o nalezeni vztahii mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametri: nadmotska vySka, pirevySeni, vzdalenost
ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexim), sklon svahu, orientace svahu, orientace
svahu reklasifikovana, planarni, profilova a celkova kiivost, extremita minima, maxima
apriméru a také parametry ziskané pronasobenim sklonu svahu x profilové kiivosti
a orientace svahu x planarni kiivosti. Pro vypocet byl pouzit neparametricky Spearmantiv
pofadovy korelaéni koeficient, ktery je podrobné&ji popsan v kapitole 3.4. Cely proces
byl provadén na datech z leteckého laserového skenovani na tzemi o velikosti 1,1 x
1,4 km a v prostiedi statistického programu R.

Pti hodnoceni tésnosti vztahi mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych
parametru (viz tab. 19) byla kromé& deviti piipadli prokazana existence statisticky
vyznamného vztahu. U vétSiny pfipadd, dle korelaéniho koeficientu, je tésnost téchto
vztahti nizka nebo mirna (rs < 0,5). Z toho vyplyva, ze hodnoty zkoumanych parametri
neovliviyji velikost hodnot chyb. Diky prokazané, sice nizké ¢i mirné, zavislosti mezi
zkoumanymi proménnymi je vSak mozné vypocitat regresni analyzu pomoci
vicendsobného regresniho modelu.

7.2 Regresni analyza

Zakladnim cilem regresni analyzy je nalezeni regresni funkce, kterd co nejlépe
vystihuje zkoumané vztahy a vyjadfeni této funkce matematicky. K uréeni vztahu mezi
hodnotami chyb a hodnotami ¢i zménami hodnot zkoumanych parametrii odvozenymi
z DEM byl pouzit linearni model OLS regrese a poté model geograficky vazené regrese.

7.2.1  Vicenasobna linearni OLS regrese — metoda nejmensich ¢tvercia

Cely proces vypoctu OLS regrese byl provadén na datech z leteckého laserového
skenovani na izemi o velikosti 1,1 X 1,4 km a v prostiedi ArcGIS Desktop. Do vypoétu
vstupovala jedina bodova vrstva obsahujici v atributové tabulce hodnoty chyb jako
zavisla proménna a jako nezavislé proménné hodnoty zkoumanych parametrd (celkem 14
parametrti - nadmotska vyska, prevyseni, vzdalenost ke vstupnim bodim, sklon svahu,
orientace svahu, orientace svahu reklasifikovana, planarni, profilova a celkova kiivost,
extremita minima, maxima a priméru a také parametry ziskané pronasobenim sklonu
svahu x profilové kiivosti a orientace Svahu x planarni kfivosti). V prvni varianté
regresniho modelu jsou hodnoty koeficientu determinace Adjusted R? velmi nizké (viz
tab. 20). Stejn¢ jako u matematického modelu i zde dochazi k multikolinearité¢ mezi
parametry. Proces vypoctu kazdého regresniho modelu se tedy nékolikrat opakoval dle
principu postupné zpétné regrese, divodem byla snaha o zlepSeni regresniho modelu.
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Tab. 19 Hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu mezi hodnotami chyb a hodnotami zkoumanych parametri

P Zkoumané parametry
nadmorska e . . orientace kfivost kfivost kfivost sklon x orientace x extremita | extremita | extremita
1,1x1,4km .. prevyieni | vzdilenost | sklon orientace e . . .. o . e . et . .. o =
vyska reklasifikovana | celkova planarni | profilova | profilova kiivost | plandrni kiivost | maxima minima praméru
Vrstevnice
im chyby 0,024 0,005 0,013 0,016 0,099 0,093 0,313 0,221 -0,282 -0,296 0,203 -0,018 -0,020 -0,022
3m chyby -0,003 0,012 0,018 0,022 0,002 -0,007 0,120 0,106 -0,070 -0,091 0,094 0,010 0,010 0,008]
5m chyby -0,009 -0,038 0,001 -0,031 0,033 0,019 0,071 0,140 0,040 0,023 0,135 0,011 0,000 0,004
Nahodné rozmisténé body
5% chyby 0,047 0,007 0,044 0,009 0,191 0,212 0,183 0,141 -0,121 -0,129 0,139 -0,044 -0,047 -0,047
10% chyby 0,014 0,007 0,016 0,036 0,108 0,115 0,212 0,158 -0,168 -0,182 0,148 -0,011 -0,013 -0,013
55% chyby -0,013 0,017 0,005 0,025 0,049 0,053 0,411 0,321 -0,361 -0,370 0,303 0,016 0,013 0,014
Pravidelné rozmisténé body
15m chyby -0,007 0,007 -0,002 0,006 0,050 0,056 0,274 0,207 -0,230 -0,236 0,188 0,010 0,007 0,008
25m chyby 0,008 0,016 -0,001 0,004 0,173 0,186 0,137 0,158 -0,142 -0,154 0,148 -0,028 -0,009 -0,008]
50m chyby 0,002 0,067 0,010 0,068 0,075 0,078 0,168 0,161 -0,056 -0,063 0,139 0,009 0,023 0,015

Tésnost zdvislosti: Dnulové anzké l:‘mfrné

Tab. 20 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientt a koeficientu determinace Adjusted R? ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese

Regresni koeficienty nezavisle proménnych
L . BLO B].].
aser-scan . By B B B B Bs Bs B: Bs K ient B Bis Bia Ad. R
1,1x1,4km nadmoiska . ,Zv ; ; ? ¢ . > orientace kiivost kiivost kifivost s [_m x’ orien ?ce’x extremita | extremita | extremita
vyika prevySeni | vzdalenost | sklon | orientace reklasifikovand | celkova | plandrni |profilova pni:-.ﬂlova plil.narnl maxima minima priméru
kfivost kfivost
Vrstevnice
1m -0,021 -0,095 -0,022 0,001 0,015 0,000 0,007 -0,013 0,225 0,011 -0,035 0,000 -0,104 0,066 -0,057 0,318|
3m 0,260 -0,032 0,014 0,004 0,016 0,000 -0,004 -0,242 0,376 -0,091 -0,035 0,000 -0,013 0,012 -0,030 0,120
5m 0,380 -0,004 0,092 0,009 0,015 0,000 -0,016 -0,343 0,593 0,102 -0,047 0,000 0,057 -0,015 -0,046 0,097
Ndh. rozmis. body
5% -0,043 0,149 0,291 -0,002 -0,051 0,000 0,051 -0,478 0,819 -0,125 -0,051 0,000 0,142 -0,189 0,196 0,085
10% -0,073 -0,053 0,030 0,001 0,019 0,000 0,020 -0,103 0,381 0,034 -0,047 -0,001 -0,051 0,007 -0,009 0,098|
55% -0,026 -0,120 0,016 0,001 0,009 0,000 0,010 0,081 0,140 0,203 -0,044 0,000 -0,142 0,071 -0,043 0,293
Prav. rozmis. body
15m 0,100 -0,047 0,085 0,002 0,012 0,000 0,010 -0,017 0,209 0,078 -0,041 0,000 -0,047 -0,019 0,020 0,129
25m 0,189 0,029 0,088 0,001 0,014 0,000 0,032 -0,189 0,492 0,158 -0,063 -0,001 0,041 -0,089 0,078 0,106
50 m 0,183 -0,020 0,285 -0,001| -0,028 0,001 0,020 -0,420 1,417 -0,188 -0,023 -0,002 0,038 0,037 -0,093 0,043

vysoky faktor VIF (Variance Inflation Factor) VIF = 7,5
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Prvnim krokem bylo odstranéni parametr na zakladé vysokého faktoru VIF (Variance
Inflation Factor). Pokud byla néktera z vysvétlujicich proménnych ohodnocena
VIF > 75, byla zmodelu odstranéna. Limitni hodnota je dle doporuceni ArcGIS
Resource Center.

Dalsim krokem pro zlepSeni regresniho modelu Dbylo odstranéni parametrt
dle vysledki vzajemnych korelaci mezi proménnymi (viz tab. 9). Tam, kde se vyskytla
vyzna¢nd az velmi vysoka korelace, vstoupil do nasledného regresniho modelu vzdy
jen jeden parametr s vyssi hodnotou korelace s hodnotami chyb (dle tab. 19) z divodu
piedpovidani vétsi chyby.

Vysledné tabulky OLS regrese a jejich postupu u dat zleteckého laserového
skenovani jsou umistény v piiloze 5.

DalSim a poslednim pfistupem, ktery vedl ke zlepSeni a zéarovein k vyslednému
regresnimu modelu metodou OLS, bylo odstranéni kombinaci parametri dle vysokého
faktoru VIF a dle vysledkli vzajemnych korelaci mezi proménnymi. Za vysledny regresni
model, kde bylo dosazeno nejlepsich vysledkil koeficientli determinace, lze povazovat
model s parametry uvedenymi V tabulce 21. Jako nezavisle proménné vstupovaly
parametry vzdalenosti ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexiim), sklonu svahu,
orientace svahu, orientace svahu reklasifikované, celkové kiivosti a parametry ziskané
pronasobenim zakladnich morfometrickych parametri sklon svahu x profilova kiivost
a orientace svahu x planarni k¥ivost (celkem 7 parametrt). U vysledkt hodnot koeficienti
determinace R?, oproti pfedchozimu odstranéni parametrti, dochazi k mirnému zlepseni
koeficientii determinace maximalné do 0,27, coZ znamend, ze zmény hodnot chyb nelze
pomoci hodnot zkoumanych parametrii vysvétlit z vice jak 27%. Z celkového pohledu
na regresni koeficienty B vyplyva, ze vyrazn¢ vyssi hodnoty jsou u kiivosti, které maji

vV

vyssi efekt na hodnoty chyb.

Tab. 21 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientti a koeficientu determinace
Adjusted R? po odstranéni kombinaci parametrii dle vysokého faktoru VIF a dle vysledki
vzajemnych korelaci mezi proménnymi ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese —
vysledny regresni model

Bs B;
taser-scan o B. B, Bs . e "|35 sklon x | orientace x Ad.R*
1x1km . . orientace kiivost L ..
vzddlenost | sklon | orientace . R . | profilova plandrni
reklasifikovand | celkova - N
kiivost kiivost
Vrstevnice
1m -0,051 0,001 0,001 0,000 0,006 0,020 -0,024 0,000 0,269
am -0,036 0,005 0,003 0,000 -0,005 -0,048 -0,025 0,001 0,100
am -0,092 0,010 0,004 0,000 -0,014 -0,145 -0,027 0,002 0,070
Nah. rozmis. body
5% -0,303 -0,001 0,006 0,000 0,063 0,023 -0,025 0,001 0,061
10% -0,155 0,002 0,005 0,000 0,021 0,013 -0,026 0,000 0,075
55% -0,046 0,001 0,001 0,000 0,010 -0,041 -0,026 0,001 0,195
Prav. rozmis. body
15m -0,077 0,002 0,004 0,000 0,012  -0,009 -0,023 0,000 0,085
25m -0,233 0,002 0,005 0,000 0,035 -0,078 -0,036 0,001 0,071
50m -0,319 -0,001 0,018 0,000 0,028 0,179 0,004 0,001 0,026]
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Nutnou soucasti hodnoceni vysledkl regrese je také vypocet testu celkové statistické
vyznamnosti (Joint Wald Statistic), stacionarity (Koenker Statistic) a zkresleni modelu
(Jarque-Bera Statistic) a zhodnoceni prostorové autokorelace rezidualnich odchylek
(pomoci shlukovani). Z vysledku téchto testii bylo zjisténo, Ze vSechny vytvorené modely
lze povazovat za statisticky vyznamné, avsSak nestacionarni a zkreslené¢ (ve vSech
piipadech byla p-value < 0,05), stejn¢ jako tomu bylo u matematického modelu.

Zhodnoceni prostorové autokorelace rezidualnich odchylek bylo provedeno pomoci
Moranova | a to na vrstvé normovanych rezidui. Z vysledki vyplyva, Ze u vSech modela
pro uzemi s riznou hustotou arozmisténim vstupnich bodi jsou hodnoty Z score
a p-value statisticky vyznamné na hladiné o = 0,05. Tudiz kladna hodnota Moranova I
okolo hodnoty 1 znaci tendenci ke shlukovani.

Nésledné byla provedena prostorova analyza rezidui na vrstvé normovanych rezidui
pro kazdy vysledny regresni model, do kterého vstupovalo 7 parametri - vzdalenost
ke vstupnim bodium (u vrstevnic k vertexiim), sklon svahu, orientace svahu, orientace
svahu reklasifikovana, celkova kiivost a parametry ziskané pronasobenim zakladnich
morfometrickych parametrti sklon x profilovd kiivost a orientace x planarni kiivost.
Vizualizace prostorové analyzy rezidui jednotlivych modelovych tzemi je zpracovana
v piiloze 6. Vyskyt rezidui nad daty z leteckého laserového skenovani také kopiruje
hustotu a rozmisténi vstupnich dat, ale neni to tak vyrazné jako u matematického modelu,
kde byla jind hustota vstupnich dat. U vrstevnic rezidua tvofi koncentrické shluky,
ale jelikoz data z laser scanu méla hodné husté vstupni bodové pole (viz tab. 22),
vrstevnice jsou kostrbatéjsi a tim padem shluky neuhlazené. Pravidelné rozmisténé body
maji rezidua koncentrovana spise do ¢&tverce nez do kruhu jak bylo u vrstevnic.
U nahodné rozmisténych bodu nelze pozorovat podobnost shlukd, jelikoz se jedna
0 ndhodn¢ rozmisténé body, které budou vzdy jiné. Plati tedy, Ze ¢im vétsi hustota
vstupnich dat, tim mensi shluky rezidui.

Tab. 22 Hustota poétu vstupnich bodi/m® u laser scanu

Hustota
(potet vstupnich
bodii/m”)

Prav. rozmis. body

15 m 0,007
25m 0,003
S0m 0,001
N&h. rozmis. body

5% 0,003
10% 0,006
55% 0,035
Vrstevnice

1m 0,146
am 0,048
5m 0,029
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7.2.2  Geograficky vazena regrese - GWR

Cely proces zpracovani GWR byl provadén na realnych datech z laser scanu na tizemi
o velikosti 1,1 x 1,4 km, kde do vypoctu vstupovala jedind bodova vrstva obsahujici
Vv atributové tabulce hodnoty chyb jako zavisld proménna a jako nezavislé proménné
hodnoty zkoumanych parametr z vysledného regresniho modelu (celkem 7 parametra -
vzdalenost ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexiim), sklon svahu, orientace svahu,
orientace svahu reklasifikovana, celkova kiivost a také parametry ziskané pronasobenim
zakladnich morfometrickych parametrti sklonu svahu x profilové kiivosti a orientace
svahu x planarni kfivosti).

Pred vlastni analyzou rezidui metody GWR je dulezité zhodnotit, zda pouziti této
metody vede k lepsim vysledkiim nez vyuziti metody OLS. Zakladni srovnani regresnich
modeltl ukazuje, ze model GWR ma jednoznaéné vétsi explanacni silu a veétsi
vysvétlenou varianci nez model OLS. Zatimco model OLS dokazal vysvétlit velikost
hodnot chyb pomoci hodnot zkoumanych parametri maximalné z 27%, v ptipadé GWR
byl nariist az na 47%. Lepsi vlastnosti modelu GWR doklada i pokles hodnoty AICc
a srovnani souctu ctvercil rezidui, které v piipadé modelt GWR vykazuji vyrazny pokles
(viz tab. 23).

Tab. 23 Test zlepSeni vhodnosti regresniho modelu na realnych datech z laser scanu

Laser-scan oLs GWR rezidudlni soutet ttverci
1,1x1,4km Ad. R AlCc Ad. R AlCc OLS - rezidua | GWR - rezidua
Vrstevnice
1m 0,269 281595,999 0,372 83340,965 320333,365 83407,762
3m 0,100( 331066,041 0,243 65251,201 701612,639 113576,470
5m 0,070 382700,753 0,434 111073,175| 1590346,320 390297,399
Ndh. rozmis. body
5% 0,061 408736,572 0,470 99927111 2402661,083 366820,212
10% 0,075 352078,852 0,320( 101531,587 978161,176 212676,418
55% 0,195| 288834,858 0,396| 101434,919 359070,789 91570,227
Prav. rozmis. body
15m 0,085 313770,002 0,260 100788,507 581048,712 171124 875
25m 0,071| 351994,415 0,340 86587,415| 1147264,895 215189,444
50m 0,026| 404842,388 0,349 82738,877| 3976090,689 506219,640

Stejné jako u OLS i zde byla provedena vizualizace prostorové analyzy rezidui
jednotlivych modelovych tizemi, ktera je zpracovana v ptiloze 7. Z diivodu zlepSeni
vysledki regresniho modelu dochazi k mensi Cetnosti rezidui, ale 1 zde je vidét Castecné
vliv vstupnich dat.
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8 VYSLEDKY

Hlavnim vysledkem diplomové prace je nalezeni hlavnich parametrl, které lze
odvodit z DEM a z povahy vstupnich dat (napi. rozmisténi ¢i hustota dat) a Ize je pouzit
pro odhad chyb v DEM. Dalsim, neméné dilezitym, vysledkem je sestaveni regresnich
modelti umoziujicich odhad chyby v DEM na zakladé téchto vybranych parametru.
Nedilnou soucasti diplomové prace je textova Cast a jeji prilohy a www stranky.

V praktické casti bylo nejprve provedeno hodnoceni kvality vySkovych modelt
jak pomoci globalnich neprostorovych, tak lokalnich prostorovych charakteristik,
kde bylo vyuzito vazené poradi a lokalni shlukové analyzy LISA. Dale bylo testovano,
zda existuje zavislost mezi velikosti chyb v DEM a hodnotami zkoumanych parametrd,
k tomu byla vyuzita korelacni a regresni analyza. Vysledky jsou zaloZzené na uméle
generovanych datech a na realnych datech z leteckého laserového skenovani casti obce
Vysoké Pole.

Z analyzy ziskanych vysledkii hodnoceni kvality DEM pomoci vazeného potadi
vyplyva, Ze nejvhodnéjSimi vstupnimi daty se jevi husté rozmisténi vrstevnic se ZIV
po 1 m, které dosahlo nejlepSiho hodnoceni. Naopak rozmisténi vrstevnic se ZIV po 5 m,
kde s klesajici hustotou vstupnich dat dochdzi 1 ke vzniku vétSich rozdila
mezi jednotlivymi DEM, se jevi jako nejméné vhodné. Vazené pofadi je znacné
ovlivnéno vysokou hustotou vstupnich bodi v zavislosti na velikosti tzemi a nelze
stanovit ostrou hranici mezi kvalitnimi a nekvalitnimi DEM, ale Ize vybrat nejkvalitné;si
DEM dle pouzitych ukazateli pro dalsi zpracovani. Vybéru vhodného DEM by tedy vzdy
melo predchazet vytvoieni vice DEM a sestaveni vazeného pofadi. Z prostorového
hodnoceni pomoci LISA vychazi, ze v DEM oznacovaném jako kvalitn€jsi se nachazi
mens§i mnoZstvi statisticky vyznamnych hodnot chyb nez v DEM oznacenych jako méné
kvalitni. Toto hodnoceni nelze nikdy pouZit samostatnég, jelikoZ by mohlo dojit k milné
interpretaci vysledkdl, proto je nutné zaméfit se i na vybrané globalni hodnoty ukazateli
(napf. rozsah hodnot chyb ¢i primérna hodnota chyb).

Druha cast je vénovana hodnoceni zavislosti mezi hodnotami chyb v DEM
ahodnotami zkoumanych parametri (nadmotfskd vySka, pifevySeni, vzdalenost
ke vstupnim bodim (u vrstevnic k vertexiim), sklon svahu, orientace svahu, orientace
svahu reklasifikovana, planarni, profilova a celkova kiivost, extremita minima, maxima
apriméru a také parametry ziskané pronasobenim zékladnich morfometrickych
parametrtt sklonu svahu x profilové kfivosti a orientace svahu x planarni kifivosti),
kde pomoci Spearmanova korelaéniho koeficientu byla nalezena nizka nebo mirna
zavislost (rs < 0,5). Vyznacné zavislost (rs € < 0,5; 0,7)) byla prokdzana jen v nékolika
malo ptipadech mezi hodnotami chyb a hodnotami celkové kfivosti, planarni a profilové
kiivosti. Jelikoz pti analyze korelace neni stanoveno, ktera z proménnych je vysvétlovana
a ktera vysvétlujici, 1ze konstatovat, ze hodnoty kiivosti 1ze alesponi ¢astecné povazovat
za indikatory vyskytu chyb. Diky prokazané zavislosti mezi zkoumanymi proménnymi
bylo mozné vypocitat regresni analyzu.
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Z vysledkli vicendsobné linearni regrese vyplyva, Ze velikost hodnot chyb nelze
u matematického DEM a ani u laser scanu dostatecné vysveétlit pomoci zkoumanych
parametria. Napovidaji tomu jak velmi nizké hodnoty koeficientt determinace (vétSinou
R? < 0,2), tak vysledky testd celkové statistické vyznamnosti (Joint Wald Statistic),
stacionarity (Koenker Statistic), zkresleni modeld (Jarque-Bera Statistic) a vysledky
zhodnoceni prostorové autokorelace rezidualnich odchylek. Ale i pies velmi nizké
hodnoty koeficienti determinace byl sestaven vysledny regresni model, kde bylo
dosazeno nejlepsich, avSak nizkych, vysledk(l téchto koeficientd. Jako nezavisle
proménné vstupovaly parametry vzdalenosti ke vstupnim bodim (u vrstevnic
k vertexiim), sklonu svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikované, celkové
ktivosti a parametry ziskané pronasobenim zakladnich morfometrickych parametri sklon
svahu x profilova kiivost a orientace svahu x planarni kiivost. Z vysledka téchto testd
vyplyva, Ze vsechny vytvoiené modely lze povazovat za statisticky vyznamné, avSak
nestacionarni a zkreslené (ve vSech pfipadech byla p-value < 0,05). Z davodu
nestacionarity modelu bylo tedy vhodnéjsi pouzit prostorovy typ regrese — geograficky
vazenou regresi (GWR).

Zakladni srovnani regresnich modeld ukazuje, ze model GWR jak u matematického
modelu, tak u laser scanu ma jednozna¢né vétsi explanaéni silu a vétsi vysvétlenou
varianci nez model OLS. Zatimco model OLS dokazal vysvétlit velikost hodnot chyb
pomoci zkoumanych parametri maximalné z 30%, v ptipadé GWR byl nartist az na 70%.
Lepsi vlastnosti modelu GWR doklada i1 pokles hodnoty AICc a srovnani souctu Ctvercii
rezidui, které v ptipadé modeld GWR vykazuji vyrazny pokles.

Textova ¢ast obsahuje reSerSe zamérené na podobnou problematiku, jako je zadané
téma diplomové prace. Jsou zde popsany faktory ovliviiujici vznik chyb v DEM, zptisoby
hodnoceni kvality DEM a analyza vztahii mezi parametry.

O diplomové praci byly vytvofené www stranky dostupné ze stranek Katedry
geoinformatiky. Obsahem téchto stranek je stru¢na charakteristika diplomové prace (cile,
postup, metody, vysledky).

59



9 DISKUZE

Cilem diplomové prace je nalezeni hlavnich parametrii, které¢ lze odvodit z DEM
a Z povahy vstupnich dat (napf. rozmisténi ¢i hustota dat) a lze je pouzit pro odhad chyb
v DEM. Dalsim, neméné dulezitym, cilem je sestaveni regresnich modeltl umoznujicich
odhad chyby v DEM na zaklad¢ téchto vybranych parametri.
interpola¢ni metodu pro tvorbu DEM. Kazda interpolacni metoda ma své klady a zapory
a kazdé uzemi ma sva charakteristickd specifika, proto vybrat plo$né¢ nejvhodngjsi
metodu interpolace je obtizné a ¢asoveé narocné. Z tohoto diivodu bylo v diplomové praci
pocitano prevazné jen s jednou interpolacni metodou a to s nastrojem implementovaném
v ArcGIS - Topo To Raster, ktery kombinuje n€kolik interpola¢nich metod. Byla
testovana i jina, bézné¢ dostupna, interpolacni metoda a to bézny kriging - semivariogram
- sféricky, ale u vysledki nedoslo ke zlepSeni intenzity vztahti mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametri. Proto bylo v diplomové praci od testovani
na dalsich interpolac¢nich metodach upusténo.

Prvni ¢asti prace bylo hodnoceni kvality DEM a z néj odvozenych charakteristik.
Neprostorové hodnoceni metrické pfesnosti bylo zaloZeno na vypoctu vazené¢ho potadi
dle vybranych neprostorovych ukazatelt - stfedni kvadratické chyby, celkové absolutni
chyby, minimalni a maximalni chyby, priméru a smérodatné odchylky. Dle autora prace
tyto charakteristiky umoziuji dostatecné popsat piesnost DEM. Bylo by ale jist¢ mozné
pouzit i jiné neprostorové ukazatele napt. hammock index, primérnou absolutni chybu
nebo rozptyl absolutni chyby. K prostorovému hodnoceni kvality DEM bylo vyuzito
lokalni shlukové analyzy LISA, ktera vyzaduje na vstupu pouze kladné hodnoty. Z toho
divodu byly hodnoty chyb ziskané odeétenim vytvofenych DEM od referen¢niho
prevedeny na absolutni hodnoty.

Druha ¢ast prace se zabyvala zhodnocenim vztahd mezi hodnotami chyb v DEM
a hodnotami zkoumanych parametri pomoci korela¢ni a regresni analyzy. Z nizkych
hodnot Kkorela¢nich koeficientti, koeficienti determinace regresnich modela i z testa
celkové statistické vyznamnosti, stacionarity, zkresleni vyslednych modelt a z vysledka
zhodnoceni prostorové autokorelace rezidudlnich odchylek je patrné, Ze tyto parametry
nejsou dostacujici. Ale i ptes velmi nizké hodnoty koeficientll determinace byl naplnén
cil price a sestaven vysledny regresni model, kde bylo dosaZeno nejlepSich, avsak
nizkych, vysledkli téchto koeficientl. V nésledujicim vyzkumu by tedy bylo dobré
se zamétit na nalezeni dalSich vysvétlujicich proménnych, které by vedly k lepSimu
vysvétleni zmén hodnot chyb.

Uplatnéni vysledkd diplomové prace Ize hledat zejména u uzivateli, ktefi ve své praci
vyuzivaji DEM a z n¢j odvozené parametry. Jedna se tedy o geomorfology, tzemni
planovace, krajinné ekology a dal$i. Vysledky prace by se jim mély stait navodem,
jak vytvorit kvalitni DEM z hlediska metrické piesnosti a také jak nalézt mista (shluky)
se statisticky vyznamnymi hodnotami vysokych chyb.
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10 ZAVER

Ukolem této diplomové prace bylo nalézt hlavni parametry, které lze odvodit z DEM
a z povahy vstupnich dat (napf. rozmisténi ¢i hustota dat) a Ize je pouzit pro odhad chyb
v DEM. Dalsim, neméné dulezitym, vysledkem bylo sestaveni regresnich modela
umoznujicich odhad chyby v DEM na zéklad¢ téchto vybranych parametra. Pro tento
ucel bylo testovano na uméle generovanych datech a na datech z leteckého laserového
skenovani ¢asti obce Vysoké Pole.

Zakladni linie zpracovani diplomové prace postupovala od studia literatury, kde jsou
popsany faktory ovliviujici vznik chyb v DEM, zptsoby hodnoceni kvality DEM
a analyza vztahi mezi parametry. Déle pfes tvorbu DEM modelovych uzemi a jejich
hodnoceni jak pomoci globalnich neprostorovych, tak lokalnich prostorovych
charakteristik, az ke snaze nalézt a matematicky definovat vztahy mezi hodnotami chyb
v DEM a hodnotami zkoumanych parametri odvozenymi z DEM. K tomu byla vyuzita
korelacni a regresni analyza.

Na samém zacatku této prace bylo tfeba zpracovat data a vytvofit tak presny digitalni
vyskovy model. Pro tvorbu DEM byla pouzita interpolacni metoda Topo to Raster, ktera
kombinuje nékolik interpolacnich metod, aby vytvofila hydrologicky korektni model
terénu. Pro kazdou datovou sadu bylo vygenerovano 9 gridi (celkem 18 gridit) s riiznou
hustotou a rozmisténim vstupnich bodd. Celkem bylo vytvoteno 252 gridd. Néasledné
hodnoceni kvality vytvofenych DEM bylo zaloZzeno na vypoctu vézené¢ho potadi
dle vybranych neprostorovych ukazatelll - stfedni kvadratické chyby (RMSE), celkové
absolutni chyby (AE), minimélni a maximalni chyby, priméru a smérodatné odchylky
(SD). K prostorovému hodnoceni kvality DEM bylo vyuzito lokalni shlukové analyzy
LISA, kde vysledkem je vymezeni shluki statisticky vyznamnych chyb a pomoci niz lze
sledovat prostorové rozmisténi chyb. EXistence a tésnost vztahtt mezi hodnotami chyb
a hodnotami zkoumanych parametri byla ovéfovana pomoci Spearmanova pofadového
korela¢niho koeficientu. Vicendsobna linearni OLS regrese tak i geogfraficky vazena
regrese (GWR) byla poté vyuzita ke zhodnoceni a matematickému vyjadieni vztahti mezi
hodnotami chyb jako zavisle proménnou a hodnotami zkoumanych parametrd
(nadmoiska vyska, prevySeni, vzdalenost ke vstupnim bodiim (u vrstevnic k vertextim),
sklon svahu, orientace svahu, orientace svahu reklasifikovana, planarni, profilova
a celkova kiivost, extremita minima, maxima a priméru a také parametry ziskané
pronasobenim zakladnich morfometrickych parametri sklonu svahu x profilové kiivosti
a orientace svahu x planarni k¥ivosti) odvozenymi z DEM jako nezavisle proménnymi.
Zpracovani diplomové prace probéhlo predev$im v prostiedi ArcGIS Desktop, ¢astec¢né
také ve statistickém softwaru R.

Jednim z hlavnich vysledkt prace je hodnoceni kvality DEM pomoci vazeného
poradi, kde se nejvhodnéjsimi vstupnimi daty jevi husté rozmisténi vrstevnic se ZIV
po 1 m, které dosahlo nejlepSiho hodnoceni. Naopak rozmisténi vrstevnic se ZIV po 5 m
se jevi jako nejméné vhodné. Vybéru vhodného DEM by tedy vzdy mélo predchazet
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vytvoieni vice DEM a sestaveni vazeného potadi. Dalsim vysledkem prace je hodnoceni
kvality DEM pomoci lokdlni shlukové analyzy LISA, kde v DEM oznaCovaném jako
kvalitnéjsi se nachazi mensi mnozstvi statisticky vyznamnych hodnot chyb nez v DEM
oznacenych jako méné kvalitni. Toto hodnoceni nelze nikdy pouzit samostatné, jelikoz
by mohlo dojit k mylné interpretaci vysledkd.

Vyznamnym vysledkem prace je i zhodnoceni vztahii mezi hodnotami chyb v DEM
a hodnotami zkoumanych parametri pomoci korelacni a regresni analyzy. Korela¢ni
analyza ve vétSiné pripadt potvrdila existenci alespon mirné zavislosti mezi hodnotami
chyb a hodnotami zkoumanych parametri. Vyznacna zéavislost byla prokazana
jen v nékolika malo piipadech mezi hodnotami chyb a hodnotami celkové kiivosti,
planarni a profilové kiivosti. Lze konstatovat, ze hodnoty kiivosti lze alespon Castecné
povazovat za indikatory vyskytu chyb. Nasledn¢ z vysledktli vicenasobné linearni regrese
vyplyva, ze velikost hodnot chyb nelze u matematického DEM a ani u laser scanu
dostatecné vysvétlit pomoci zkoumanych parametri. Napovidaji tomu jak velmi nizké
hodnoty koeficienti determinace, tak vysledky testli celkové statistické vyznamnosti,
stacionarity, zkresleni modeli a vysledky zhodnoceni prostorové autokorelace
rezidudlnich odchylek. Ale i pfes velmi nizké hodnoty koeficientli determinace byl
sestaven vysledny regresni model, kde bylo dosazeno nejlepSich, avSak nizkych, vysledkl
téchto koeficientd. Jako nezavisle proménné vstupovaly parametry vzdalenosti
ke vstupnim bodiim (u vrstevnic k vertexiim), sklonu svahu, orientace svahu, orientace
svahu reklasifikované, celkové kiivosti a parametry ziskané pronasobenim zakladnich
morfometrickych parametri sklon svahu x profilova kiivost a orientace svahu x planérni
kiivost.

Poslednim z hlavnich vysledkl prace je srovndni regresnich modeld, které ukazuji
ze model GWR jak u matematického modelu, tak u laser scanu mé jednoznacné vétsi
explanacni silu a vétsi vysvétlenou varianci nez model OLS. Zatimco model OLS dokazal
vysvétlit velikost hodnot chyb pomoci zkoumanych parametri maximalné z 30%,
v piipadé GWR byl narist az na 70%. Lepsi vlastnosti modelu GWR doklada i srovnani
souctu ¢tvercil rezidui, které v pripadé modelt GWR vykazuji vyrazny pokles.

Uplatnéni vysledki diplomové prace 1ze hledat zejména u uzivatelt, ktefi ve své praci
vyuzivaji DEM a z néj odvozené parametry. Jednd se tedy o geomorfology, uzemni
planovace, krajinné ekology a dal§i. Vysledky prace by se jim mély stait navodem,
jak vytvotit kvalitni DEM z hlediska metrické piesnosti a také jak nalézt mista (shluky)
se statisticky vyznamnymi hodnotami vysokych chyb.

O diplomové praci byly vytvofeny webové stranky, které jsou umistény na serveru
Katedry geoinformatiky. Cela prace byla rovnéZ v elektronické podobé umisténa
na DVD, kter¢ je k praci ptilozeno.
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Priloha 1

Tab. 1 Hodnoty Spearmanova korela¢niho koeficientu mezi hodnotami chyb

hodnoty OLS regrese — interpola¢ni metoda: bézny kriging -
semivariogram — sféricky

zakladnich zkoumanych parametr — bézny kriging

Tabulky hodnot Spearmanova korela¢niho koeficientu a vysledné

a hodnotami

L . Zkoumané parametry
Matematicky terén — - — — —
nadmoiska e . . . orientace kiivost kiivost kiivost
1x1km Y prevyseni | vzdilenost | sklon orientace e . . - o
vyska reklasifikovand | celkova plandrni | profilovad
Vrstevnice
1m chyby 0,362 0,398 -0,005 0,008 0,004 0,034 -0,396 -0,373 0,398
3m chyby 0,473 -0,038 0,009 -0,034 -0,055 -0,048 -0,052 0,022 0,110
5m chyby 0,471 0,010 0,006 0,015 -0,006 -0,007 0,027 0,068 0,020
Ndhodné rozmisténé body
5% chyby 0,205 0,040 -0,030 0,044 -0,018 -0,023 0,160 0,116 -0,130
10% chyby 0,527 -0,009 0,000 -0,007 0,005 -0,002 0,475 0,430 -0,407|
55% chyby -0,498 0,070 0,017 0,078 0,013 0,004 -0,535 -0,602 0,600]
Pravidelné rozmistér
15m chyby 0,513 -0,026 0,012 -0,028 -0,009 0,005 0,560 0,663 -0,489
25m chyby 0,485 -0,026 0,010 -0,027 -0,011 -0,010 0,510 0,487 -0,640|
50 m chyby 0,478 -0,044 0,007 -0,048 -0,039 -0,030 0,593 0,490 -0,459

Tésnost zdvislosti:

l:‘ nulova l:‘ nizka

l:‘ mirna

l:‘ vyznaéna

Tab. 2 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientl a koeficientu determinace

Adjusted R? ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese - bézny kriging

Regresni koeficienty nezdvisle proménnych
MateTatlcky terén a Bl, ) 8, B, B, B, . Be “B, “BE “B., L
x1km nadmoiskd | _ N . orientace kiivost kfivost kifivost
e prevyseni | vzddlenost | sklon orientace e R . L. o
vyska reklasifikovana | celkovd | plandrni | profilova
Vrstevnice
1m 0,008 0,008 0,001 -0,004 -0,001 0,000 0,002 0,009 -0,049 0,016 0,179
am 0,043 0,040 0,021 0,002 -0,008 0,000 -0,008 0,016 -0,023 0,088 0,177
am -0,184 0,065 0,052 0,006 0,004 0,000 0,000 0,143 -0,154 0,245 0,162
Ndh. rozmis. body
5% -0,041 0,011 0,194 0,001 -0,035 0,000 -0,005 0,347 -0,618 0,384 0,130
10% -0,092 0,029 0,082 0,001 -0,007 0,000 0,004 0,509 -0,437 0,430 0,195
55% -0,003 0,000 -0,019 0,000 0,005 0,000 -0,001 0,019 -0,074 0,069 0,285
Prav. rozmis. body
15m -0,035 0,011 0,095 0,000 -0,019 0,000 0,003 0,415 0,041 0,185 0,309
25m -0,071 0,032 0,176 -0,001|  -0,030 0,000 0,002 0,346 -0,039 0,519 0,268
50m -0,428 0,173 0,205 0,000 -0,171 0,000 0,010 0,322 -0,215 0,455 0,151

vysoky faktor VIF (Variance Inflation Factor) VIF > 7,5




StdResid
e < -2.55td. Dev.
Priloha 2  Vizualizace prostorové analyzy rezidui OLS -2.5 - -1.5 Std. Dev.
-1.5--0.5 5td. Dev,
-0.5 - 0.5 5td. Dev.
0.5-1.5 5td. Dev,
15- 2.5 5td. Dev.
s = 2.55td, Dev,

(matematicky model)
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Priloha 3

Grafy zavislosti rezidui OLS na parametrech (matematicky model)
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StdResid
e < -2.55td. Dev.
Piiloha 4 Vizualizace prostorové analyzy rezidui GWR -2.5 - -1.5 Std. Dev.
(matematicky model) -15--0.55td. Dev.
-0.5 - 0.5 5td. Dev,
0.5-1.55td. Dev.
1.5- 2.5 5td. Dev.

. > 2.5 Std. Dev.
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Piiloha5 Tabulky OLS regrese pri odstranéni vysokého faktoru VIF
a vzajemnych korelaci mezi parametry (laser scan)

Tab. 1 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientli a koeficientu determinace
Adjusted R? po odstranéni parametrii na zakladé vysokého faktoru VIF ziskané pomoci
vicendsobné linearni OLS regrese.

Laser-scan B, Ba ) Bs )
1,1x1,4km o 'BL . B. I 5kl[.)n x' D-rIEI'It.EIEE')( Ad. R
vzdalenost | orientace . .| profilova | plandrni
reklasifikovand| ™ N
kiivost kiivost
Vrstevnice
Im -0,041 0,000 0,000 0,006 -0,026 0,000 0,268
am 0,003 0,004 0,000 -0,006 -0,021 0,000 0,098
am -0,049 0,010 0,000 -0,016 -0,014 0,001 0,066
Ndh. rozmis. body
5% -0,240 -0,001 0,000 0,062 -0,028 0,001 0,060
10% -0,104 0,002 0,000 0,020 -0,027 0,000 0,073
55% -0,031 0,001 0,000 0,009 -0,022 0,000 0,193
Prav. rozmis. body
15 m -0,040 0,002 0,000 0,011 -0,022 0,000 0,083
25m -0,183 0,002 0,000 0,034 -0,028 0,000 0,068
50 m -0,149 0,000 0,000 0,029 -0,017 0,002 0,020

Tab. 2 Vysledné hodnoty prostého ¢lenu a, regresnich koeficientli a koeficientu determinace
Adjusted R? po odstranéni jednoho z dvojice parametrd, u kterych byla prokdzana piili§ silnd
korelace ziskané pomoci vicenasobné linearni OLS regrese.

Laser-scan Bs B. .
1,1x 1,4 km « ,B‘ P orientace kivost | R
vzdalenost | sklon . . .
reklasifikovana | celkova
Vrstevnice
1m -0,044 0,001 0,000 0,010 0,163 0,203
im -0,030 0,005 0,003 -0,001 0,130 0,068
am -0,086 0,010 0,003 0,001 0,141 0,052
Nah. rozmis. body
5% -0,292 -0,001 0,006 0,062 0,228 0,057
10% -0,149 0,002 0,004 0,027 0,154 0,059
558 -0,042 0,001 0,001 0,009 0,117 0,123
Prav. rozmis. body
15m -0,072 0,001 0,003 0,011 0,124 0,063
25 m -0,224 0,002 0,004 0,041 0,141 0,053
50 m -0,331 -0,001 0,018 0,048 0,245 0,024




StdResid
& < -2.55td, Dev,

Piiloha 6  Vizualizace prostorové analyzy rezidui OLS » -2.5--155td. Dev.

(laser scan) -1.5 - -0.5 5td. Dev.
-0.5 - 0.5 Std. Dev.

0.5 - 1.5 Std. Dev.
e 1.5-255td. Dev.
e = 2.5 5d, Dev,
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StdResid
& < -2.55td, Dev,
-2.5 - -1.5 5td. Dev.
-1.5 - -0.5 Std. Dev.
(laser scan) -0.5 - 0.5 Std. Dev.
0.5 - 1.5 Std. Dev.
1.5 - 2.5 5td. Dev.
& > 2.55td. Dev.

Priloha 7  Vizualizace prostorové analyzy rezidui GWR
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